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INTRODUCTION
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La diversité phénotypique observée au sein de l’espèce humaine provient
essentiellement de deux sources : la diversité génétique et la diversité épigénétique
(figure 1). Plusieurs autres forces participent à forger cette diversité, dont
l’environnement, qui exerce une influence à la fois à long terme sur la variabilité
génétique et à court terme sur la variabilité épigénétique. Au cours de son histoire,
l’Homme a connu de nombreux bouleversements de son environnement, certains
involontaires, comme la fin de la dernière ère glaciaire. De par la diversité de ses
cultures et de ses sociétés, ainsi que de ses nombreuses inventions techniques, l’espèce
humaine a également contribué à modifier son environnement. C’est ainsi le cas de la
transformation des paysages qui a suivi l’expansion de l’agriculture, puis beaucoup
plus récemment de la très forte augmentation de l’urbanisation qui a découlé de la
révolution industrielle. Ces modifications volontaires du paysage ont souvent été
accompagnées d’autres conséquences environnementales moins volontaires mais
pouvant avoir tout autant d’impact sur la diversité humaine. C’est ainsi le cas de
la transformation de l’environnement pathogénique pendant le Néolithique. Celle
ci s’est traduite à la fois par une exposition à de nouveaux agents pathogènes
provoquée par la promiscuité résultant de la domestication des animaux et par
l’émergence de maladies infectieuses épidémiques dont la transmission a été facilitée
par l’augmentation de la densité des populations. La multiplication des échanges
commerciaux et le réchauffement climatique accéléré par l’activité humaine sont
aujourd’hui la source de changements environnementaux majeurs avec notamment
l’apparition ou la réapparition de certains pathogènes dans diverses régions de la
planète.
Bien que la diversité génétique ait été largement étudiée depuis la seconde
moitié du XXème siècle, le séquençage du génome humain, il y a 14 ans, a permis
d’envisager son étude à l’échelle du génome entier. Des débats ont alors été réactivés,
notamment sur l’importance de l’action de l’environnement sur l’évolution humaine
via la sélection naturelle à l’échelle de plusieurs générations. Enfin, ces dernières
années, l’importance de la diversité épigénétique sur la diversité phénotypique a été
soulignée, et il a été montré que des facteurs environnementaux peuvent avoir un
impact immédiat sur le profil épigénétique d’un individu. Durant ma thèse, je me
suis donc intéressée à l’étude de l’impact de l’environnement, à différentes échelles de
temps, sur la diversité génétique et épigénétique humaine. Dans un premier temps, j’ai
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évalué l’existence et l’importance d’une classe particulière d’événements de sélection
naturelle, les balayages sélectifs, dans l’évolution « récente » de la diversité génétique
humaine (à une échelle d’environ 30 000 ans). Dans un deuxième temps, je me suis
concentrée sur l’étude de l’impact respectif des facteurs génétiques et des différences
environnementales passées et actuelles sur la diversité épigénétique des populations
humaines.
Environnement	  
ACGTGTACAGAAGGGCCATGAACACTGTTATTACTCTTAC
ACAATTGTGAGGCAGCCCTCGAGCCACAGGCGGGTCCAG
CTGTTGGCTATAAACGGATAGCCTACCGGTCTCTGATCGG
AGATCACCATGTTTCTGGGTCCCTTGTACCCTGGATGCAG
TACCTCGCCCCAGTTTCGCATACAAATTCGCATACAAAAC
GTGTACAGAAGGGCCATGAACACTGTTATTACTCTTACAC
AATTGTGAGGCAGCCCTCGAGCCACAGGCGGGTCCAGCT
GTTGGCTATAAACGGATAGCCTACCGGTCTCTGATCGGA
GATCACCATGTTTCTGGGTCCCTTGTACCCTGGATGCAGT
ACCTCGCCCCAGTTTCGCATACAAATTTCGCATACAAAAA	  
Diversité	  géné2que	  
Diversité	  épigéné2que	  
Forces	  génomiques	   Démographie	  
Diversité	  phénotypique	  
Fig. 1 Les différentes forces agissant sur la diversité phénotypique.
Les flèches pleines représentent des relations de causalité, la flèche en pointillé des
relations d’association.
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Chapitre 1
De la diversité génétique à la
variabilité phénotypique
Dans l’espèce humaine, l’ADN (acide désoxyribonucléique) constitue le support
stable de l’information génétique. Le génome humain est composé d’environ 3,1
milliards de nucléotides, et comprend entre 19,500 et 20,500 gènes codant des
protéines (Clamp et al. 2007, Consortium 2001, Cunningham et al. 2014, Ezkurdia
et al. 2014, International Human Genome Sequencing Consortium 2004, Venter et al.
2001) et un peu moins de 25 000 gènes non codants (Cunningham et al. 2014).
Si les régions géniques constituent jusqu’à 40% du génome, seul 1% du génome,
les exons, code effectivement des protéines (ENCODE Project Consortium 2012).
De récentes études ont cependant montré que jusqu’à 80% du génome humain est
biochimiquement fonctionnel, qu’il soit constitué de régions géniques, régulatrices de
l’expression des gènes, transcrites en ARN non codants, ou associées à la structure de
la chromatine (Dunham et al. 2012, Kellis et al. 2014). Au sein de l’espèce humaine,
chaque individu, à l’exception des jumeaux monozygotes, possède un génome qui
lui est unique, identique dans toutes ses cellules somatiques, et qui va permettre de
déterminer un certain nombre de traits communs à l’ensemble de l’espèce humaine
(bipédie, plan d’organisation du corps) ou spécifiques de l’individu (couleur et forme
des yeux et des cheveux). Si l’on considère deux individus pris au hasard, on observe
environ un SNP toutes les 1 000 pb (Consortium 2001, The 1000 Genomes Project
2010, Venter et al. 2001). A titre de comparaison, notre génome diffère de celui du
chimpanzé, espèce vivante la plus proche dans l’arbre du vivant, pour entre 1 et 4%
des sites (Chimpanzee Sequencing and Analysis Consortium 2005, Varki and Altheide
2005). On estime par ailleurs qu’un individu possède dans son génome de 10 000 à 11
5
000 mutations non synonymes qui changent la séquence d’acide aminé des protéines,
sans forcément toujours avoir un impact fonctionnel, entre 340 et 400 mutations
entraînant de potentielles pertes de fonctions pour 250 à 300 gènes, et est hétérozygote
pour 50 à 100 mutations entraînant des maladies mendéliennes (The 1000 Genomes
Project 2010). Cette diversité génétique, issue de 200 000 ans d’évolution, est donc
une des sources de la variabilité phénotypique observée dans l’espèce humaine. Elle
résulte de l’action de différentes forces : les forces génomiques, qui créent de la
diversité, la démographie, la dérive génétique, les migrations et la sélection naturelle
qui modifient les fréquences des variations génétiques au sein des populations.
1.1 Les facteurs génomiques à l’origine de la
diversité génétique
1.1.1 Les polymorphismes génétiques
L’ADN peut subir différents types de modifications de sa séquence nucléotidique.
On distingue les substitutions d’un acide nucléique par un autre ou SNP (pour
single nucleotide polymorphism) des autres polymorphismes, appelés variantions
structurelles. Ces derniers rassemblent les inversions de séquences plus ou moins
longues, les insertions et délétions d’un ou plusieurs nucléotides, et l’amplification
d’un motif répété de nucléotides (Feuk et al. 2006). Ce dernier type de polymorphisme
est réparti en trois classes d’éléments en fonction de la longueur des motifs répétés.
On distingue les microsatellites, de 1 à 6 pb (paires de bases), les minisatellites, de
6 à 100 pb, et les variations du nombre de copies (CNV, copy number variation),
de quelques centaines de bases à plusieurs mégabases (Kidd et al. 2008, Redon et al.
2006, Sebat et al. 2004). Ces mutations créent de la diversité, mais ne seront transmises
à la descendance que si elles apparaissent dans les cellules de la lignée germinale, à
l’origine des gamètes, et pourront alors se propager dans la population.
Les SNP sont les mutations les plus nombreuses dans le génome humain et les
plus étudiées en génétique des populations, notamment dans le cadre des études
d’association entre génotype et phénotype (GWAS, genome-wide association studies)
et de la détection de la sélection naturelle. Les études d’association ont permis de
montrer que de nombreuses mutations pouvaient expliquer, au moins partiellement,
des variations phénotypiques (Welter et al. 2014). La dernière version de la base
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de données dbSNP (build 142, octobre 2014, Sherry et al. (2001)) recense un peu
plus de 88 millions de SNP validés. Ces mutations proviennent principalement de
deux types de mécanismes : une erreur de la machinerie de réplication de l’ADN
entraînant l’insertion d’un nucléotide erroné, ou une erreur du système de réparation
de l’ADN suite à une altération physique (radiation ionisante, rayons ultraviolets ou
UV), ou chimique (exposition à des molécules mutagènes) de la molécule d’ADN
(Friedberg 2003). Le taux de mutation dans l’espèce humaine est d’environ 10−8 par
site et par génération. Cependant, ce taux est très variable selon les régions du génome
(Campbell et al. 2012). En particulier, les dinucléotides CpG présentent un taux de
mutation environ dix fois supérieur (Nachman and Crowell 2000), et certaines régions
hypervariables du génomes peuvent présenter un taux de mutation allant jusqu’à 10−5.
On constate que les transitions, c’est-à-dire les remplacements d’une purine par une
autre (adénosine (A) <-> guanine (G)) ou d’une pyrimidine par une autre (cytosine
(C) <-> thymine (T)) sont beaucoup plus fréquentes que les transversions (Nei 1987).
Des études récentes comparant les mutations rares spécifiques de chaque population
suggèrent que ce taux de mutation pourrait avoir varié au cours de l’histoire de l’espèce
humaine, avec notamment une augmentation de la fréquence de mutations spécifiques
de l’exposition aux UV chez les Européens (Harris 2015).
Si les SNP sont beaucoup plus fréquents que les variations structurelles, ces
derniers, de par leur longueur, représentent une part importante de la diversité
génétique humaine. Ils pourraient en effet représenter jusqu’à 13% du génome
(Stankiewicz and Lupski 2010). dbVar (www.ncbi.nlm.nih.gov/dbvar) recense près
de 3,5 millions de variations structurelles, dont 1 868 inversions, qui peuvent
concerner quelques bases ou des fragments importants de chromosomes. Les
insertions ou délétions de fragments d’ADN sont aussi de tailles très variables.
Le 1,000 Genomes Project a permis d’en identifier près de 1,5 million, et dbVar
compte aujourd’hui plus de 1,2 millions d’insertions. Quant aux amplifications de
motifs nucléotidiques, on a découvert environ 379 000 microsatellites (microsatDB,
http ://discovery.vbi.vt.edu/MicrosatDB), des centaines de types de minisatellites,
chaque type pouvant être répété sur des centaines ou milliers de paires de bases
(Vergnaud and Denoeud 2000), et plus de 353 000 CNV (The Database of Genomic
Variants, MacDonald et al. (2014)). Ces variations structurelles proviennent d’erreurs
du mécanisme de réplication, de la réparation des cassures double-brins de l’ADN,
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et de la recombinaison méiotique (Conrad et al. 2010, Gu et al. 2008). Ils présentent
un taux de mutation beaucoup plus élevé que les substitutions, allant de 10−3 à 10−5
(Lupski 2007) et peuvent avoir des effets importants sur le phénotype (Conrad et al.
2010, Cooper et al. 2007, Hurles et al. 2008, Stankiewicz and Lupski 2010).
1.1.2 La recombinaison méiotique
La recombinaison méiotique correspond à l’échange de matériel génétique entre
deux chromosomes homologues au cours de la gamétogenèse. Une nouvelle mutation
apparaît sur un haplotype donné, qui est défini comme la combinaison des allèles
présents aux SNP situés sur le même chromosome. En l’absence de recombinaison,
une mutation qui apparaît sur un haplotype serait systématiquement transmise à
la descendance en même temps que les autres allèles déjà présents sur ce même
haplotype. La recombinaison permet la création au cours des générations de nouveaux
haplotypes, appelés haplotypes recombinants, et donc de nouvelles combinaisons
d’allèles, permettant de casser le déséquilibre de liaison (DL) entre cette mutation
et les autres.
Le taux de recombinaison, comme le taux de substitution, est extrêmement
variable le long du génome humain. Il existe en effet des points chauds où le taux
de recombinaison peut être supérieur de plusieurs ordres de grandeur par rapport aux
régions voisines (McVean et al. 2004). On trouve environ 33 000 points chauds de
recombinaison sur l’ensemble du génome, soit environ un tous les 100 kb (Myers
et al. 2005, The International HapMap Consortium 2005, The International HapMap
Consortium 2007). De façon intéressante, on constate que les régions géniques
présentent un faible taux de recombinaison, alors que les séquences régulatrices en
amont des gènes sont enrichies en points chauds de recombinaison (Kong et al. 2002,
The 1000 Genomes Project Consortium 2012, The International HapMap Consortium
2007). La présence de ces points chauds dépend de plusieurs facteurs, notamment
de l’éloignement par rapport aux centromères, de la richesse en nucléotides C et G
de la région, et de la présence de certains motifs. En particulier, la présence de 13-
mers CCNCCNTNNCCNC, reconnus par la protéine PRDM9 peut être utilisée pour
prédire la localisation des hotspots de recombinaison sur le génome humain (Baudat
et al. 2010, Myers et al. 2008).
Ces hotspots se situent aux mêmes loci dans les différentes populations
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humaines (Hinch et al. 2011) mais ne sont pas du tout conservés par rapport
aux chimpanzés (Ptak et al. 2005, Winckler 2005), et n’ont été actifs que depuis
relativement récemment (entre 800 000 et 400 000 ans, Lesecque et al. (2014)). De
manière générale, seules les forces génomiques créent de la diversité génétique par
augmentation du nombre de mutations et d’haplotypes. Une mutation qui apparaît
dans une population peut ensuite suivre trois voies différentes : (i) disparaitre de la
population, (ii) se répandre dans la population jusqu’à fixation, c’est-à-dire jusqu’à ce
que le ou les autres allèles disparaissent, ou bien (iii) osciller en fréquence sans jamais
ni disparaître, ni se fixer. Les autres forces vont modifier la fréquence des mutations
dans les populations.
1.2 Les facteurs démographiques influençant la
diversité génétique
1.2.1 La dérive génétique et la taille des populations
La dérive génétique désigne la variation stochastique des fréquences alléliques
dans une population en l’absence de sélection naturelle (Nei 1987, Wright 1931). Dans
ces conditions, et sous isolement génétique (absence de migration), l’ensemble des
allèles présents dans une génération proviennent d’un échantillonnage aléatoire des
allèles dans le réservoir constitué par la génération précédente, et la probabilité de
transmission d’un allèle d’une génération à l’autre dépend de la taille efficace de la
population Ne, c’est-à-dire du nombre d’individus pouvant se reproduire dans une
population où les rencontres sont aléatoires. Ainsi, une mutation qui apparaît dans
une population humaine et donc diploïde a une probabilité de fixation égale à 12Ne ,
et l’espérance du temps de fixation de cette mutation est égal à 4Ne générations. La
dérive génétique influe donc sur les fréquences alléliques et provoque une diminution
de la diversité génétique.
Selon ce modèle, les changements de taille d’une population ou histoire
démographique vont avoir un impact direct sur sa diversité génétique. Une
augmentation de la taille de la population (expansion) entraîne une plus faible
dérive génétique et une augmentation de la diversité génétique de la population,
alors qu’une réduction de la taille de la population ou goulot d’étranglement provoque
une forte dérive génétique, avec la disparition ou la fixation d’un certain nombre
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d’allèles, et une diminution de la diversité génétique. L’effet fondateur, qui se produit
lorsqu’un petit groupe d’individus se sépare d’une population mère pour fonder une
nouvelle population, est un cas de forte dérive génétique qui provoque une diminution
importante de la diversité génétique et une variation considérable des fréquences des
allèles.
1.2.2 Isolement, migration, flux génique
L’isolement désigne l’absence d’interfécondité entre deux populations. Il
peut se produire soit par isolement géographique (distance, présence de barrière
géographique), soit par isolement reproductif (par exemple, pour des raisons
culturelles, Richerson and Boyd (2005)). L’isolement crée de la différenciation
génétique entre les populations, avec l’apparition de mutations spécifiques à l’une ou
l’autre des populations (Mayr 1963). La migration correspond au déplacement d’un
individu ou d’un groupe d’individus d’une population vers une autre. Contrairement à
la dérive génétique, la migration n’a pas d’impact sur la fréquence allélique au niveau
de l’espèce, mais entraîne une augmentation de la diversité génétique de la population
receveuse si les migrants participent à la diversité génétique de la génération suivante.
On parle alors de flux génique (Cavalli-Sforza 1966, Cavalli-Sforza and Bodmer 1971,
Cavalli-Sforza and Feldman 2003, Kimura and Weiss 1964, Wright 1943).
1.2.3 L’histoire démographique des populations humaines
Nous venons de le voir, les modifications de la taille d’une population et les
événements de migration influencent sa diversité génétique. Il est aujourd’hui possible
de faire le chemin inverse, et de se servir de l’étude la variabilité du génome
humain, ainsi que des données archéologiques pour établir l’histoire démographique
et migratoire des populations humaines. L’analyse phylogéographique du génome
mitochondrial et du chromosome Y ont d’abord permis d’identifier l’origine africaine
de l’espèce humaine (Cann et al. 1987, Cavalli-Sforza and Feldman 2003, Ingman
et al. 2000, Thomson et al. 2000). Les datations génétiques et les enregistrements
fossiles s’accordent à dater l’apparition de notre espèce il y a environ 200 000 ans en
Afrique (Chen et al. 1995, Ingman et al. 2000, McDougall et al. 2005, Santos-Lopes
et al. 2007). D’après l’étude des plus vieux fossiles retrouvés hors d’Afrique (Mellars
2006) et les datations génétiques à partir de données mitochondriales (Macaulay 2005,
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Fig. 2 Histoire démographique des populations humaines.
Les branches en bleu désignent la lignée humaine, les branches en violet, celles
des Hommes archaïques Neandertal et Denisova. Les changements de taille efficace
des populations sont donnés à titre indicatif (expansion modérée ou forte, goulot
d’étranglement). Les variations d’épaisseur des branches ne représentent les facteurs
réels d’expansions et de réductions. Pour l’Afrique sub-saharienne, des exemples de
populations représentatives de chaque régime démographique sont notés en-dessous
de chaque branche. w-RHG : chasseurs-cueilleurs Pygmées de l’Ouest de l’Afrique
Centrale. e-RHG : chasseurs-cueilleurs Pygmées de l’Est de l’Afrique Centrale.
Quintana-Murci et al. 1999) et autosomales (Excoffier et al. 2013, Fagundes et al.
2007, Gravel et al. 2011, Hellenthal et al. 2008, Laval et al. 2010, Schaffner et al.
2005), de petits groupes de populations seraient ensuite sortis d’Afrique il y a entre
50 000 et 75 000 ans par la péninsule arabique avant de coloniser toute la planète
(Océanie, Eurasie, Amérique). La plus grande diversité génétique des populations
africaines et le fait que la diversité génétique des populations non africaines soit une
sous-partie de la diversité génétique africaine corroborent ce modèle (Excoffier 2002,
The 1000 Genomes Project 2010, The International HapMap 3 Consortium 2010, The
International HapMap Consortium 2007).
Les génomes d’Hommes archaïques, obtenus grâce à l’avancée des techniques de
séquençage de l’ADN ancien ont fourni des preuves que des événements d’admixture
se sont produits entre Néandertal et les ancêtres des populations eurasiennes il y a
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environ 50 000 à 60 000 ans (Fu et al. 2014, Green et al. 2010, Prüfer et al. 2014).
Une cartographie des fragments de génome de Néandertal présents dans le génome
des Hommes modernes a révélé qu’ils représentent entre 1,5 à 2,1% du génome
des Européens et des Asiatiques, et que Néandertal a plus contribué au génome des
populations asiatiques (Sankararaman et al. 2012, Vernot and Akey 2014, Wall et al.
2013), révélant un processus d’admixture complexe (Vernot and Akey 2015). De plus,
2 à 8% du génome des populations asiatiques et océaniennes d’Homme moderne
proviendraient de Denisova (Prüfer et al. 2014, Reich et al. 2010, 2011). Enfin, le
génome des populations africaines porte des traces d’admixture avec une population
d’Hommes archaïques non identifiée (Hammer et al. 2011, Lachance et al. 2012,
Plagnol and Wall 2006).
Ces éléments, ainsi que le croisement de données de génotypage et de séquençage
avec des résultats de simulations, ont permis d’établir un modèle de variation des
tailles des populations humaines résumant la diversité génétique humaine (figure 2).
On distingue ainsi une séparation entre populations africaines et non africaines il y
a 50 000 à 75 000 ans. Les populations africaines ont ensuite traversé un épisode
d’expansion modérée, alors que la sortie d’Afrique s’est accompagnée d’un ou
plusieurs goulots d’étranglement. Enfin, les populations asiatiques et européennes se
sont séparées il y environ 20 000 ans, avant de connaître une expansion forte (Excoffier
et al. 2013, Fagundes et al. 2007, Gravel et al. 2011, Laval et al. 2010, Schaffner
et al. 2005). Des méthodes récentes ont permis de cartographier à une échelle plus
fine les nombreux événements de migration et d’admixture ayant rythmé l’histoire
démographique humaine (Alexander et al. 2009, Schiffels and Durbin 2014). Plus
généralement, les populations humaines suivent donc un modèle d’isolement avec
migration, où deux groupes d’individus se séparent par isolement géographique ou
reproductif, puis échangent des migrants à un taux variable.
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Chapitre 2
La sélection naturelle, action de
l’environnement sur la diversité
génétique
En plus des forces génomiques et démographiques que nous venons de voir,
l’environnement peut aussi avoir un effet sur la diversité génétique (figure 1).
Le mécanisme par lequel l’environnement influe sur la diversité génétique d’une
population ou d’une espèce est appelé sélection naturelle. Ce concept a été défini
pour la première fois par C. Darwin dans son livre le plus connu, On the Origin of
Species by Means of Natural Selection, or the Preservation of Favoured Races in the
Struggle for Life. La sélection naturelle y est décrite comme le processus selon lequel
un individu qui porte un trait avantageux dans un environnement donné aura un plus
grand succès reproductif, et par conséquent, ce trait augmentera en fréquence au fil des
générations dans la population. Cette théorie ainsi formulée repose sur trois grands
principes : l’existence, dans une population, d’un trait variable selon les individus,
l’héritabilité de ce trait, et la corrélation entre variation du trait et succès reproductif
des individus. La sélection naturelle guide donc l’évolution des espèces et favorise
leur survie et leur reproduction en permettant leur adaptation à l’environnement.
Cependant, la théorie darwinienne de l’évolution ne propose pas de mécanisme
expliquant la transmission des traits au cours des générations. Il faudra attendre le
début du XXe siècle et la redécouverte des travaux de G. Mendel sur l’hérédité pour
que naisse la théorie synthétique de l’évolution, qui propose le gène comme unité de
l’information génétique, et qui stipule que la sélection naturelle agit sur des mutations
apparues par hasard au sein de la population. Les travaux de nombreux scientifiques
au cours du XXème siècle, dont S. Wright, J.B.S Haldane, R.A. Fisher, G.H. Hardy,
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W. Weindberg, T. Dobzhansky, W. D. Hamilton, R. Lewontin, E. Mayr et M. Kimura
ont permis la mise en place d’un modèle général constituant une théorie ontologique et
synthétique de l’évolution gouvernée par deux grands principes : d’une part, le hasard
de l’évolution des fréquences des mutations dans une population (dérive génétique),
et d’autre part, l’interaction entre génome et pressions environnementales (sélection
naturelle).
2.1 Les différents types de sélection naturelle
Il existe trois régimes sélectifs principaux : la sélection positive, la sélection
négative et la sélection balancée. Chaque régime a des conséquences différentes et
spécifiques sur la diversité génétique locale qui constituent des signatures moléculaires
(figure 3, Bamshad and Wooding (2003), Lohmueller et al. (2011), Nielsen (2005),
Vitti et al. (2013)).
2.1.1 La sélection positive
Lorsqu’une mutation apparue par hasard confère un avantage sélectif à l’individu
porteur, elle va augmenter en fréquence dans la population sous l’effet de la
sélection positive plus rapidement que ne le ferait une mutation neutre sous l’effet
du hasard. L’efficacité de la sélection dans une population, notée γ , est exprimée
par la formule γ = 2Nes, où s désigne le coefficient de sélection, qui correspond à
l’avantage relatif procuré par l’allèle sélectionné par rapport à l’autre allèle, et Ne
la taille efficace de la population. Le temps que la mutation va mettre à se fixer
dans la population va dépendre de l’efficacité de la sélection, mais également du
mode de transmission de l’allèle sélectionné (dominant, co-dominant ou récessif).
Ainsi, une mutation dominante avec un coefficient de sélection élevé dans une
population de grande taille se fixera plus rapidement qu’une mutation récessive
avec un faible coefficient de sélection dans une petite population. La sélection
positive entraîne des signatures moléculaires locales spécifiques, dont la diminution
de la diversité génétique, l’augmentation du nombre d’allèles rares et très fréquents,
l’augmentation du déséquilibre de liaison, et l’augmentation de la différenciation entre
les populations (figure 3B, Lohmueller et al. (2011), Nielsen (2005), Pritchard et al.
(2010), Scheinfeldt and Tishkoff (2013)).
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(A) Neutralité (dérive génétique)!
Signatures moléculaires!
Mutations neutres!
Mutations délétères!
Mutations avantageuses!
Mutations « balancées »!
!  Diversité génétique!
"  Allèles rares!
(E) Sélection négative!
temps!
!  Diversité génétique!
!  Diversité haplotypique!
"  Allèles rares!
"  Allèles très fréquents!
"  Déséquilibre de liaison!
"  Différenciation entre populations!
(B) Sélection positive (balayage sélectif)!
temps!
!  Différenciation entre populations!
"  Diversité génétique!
"  Allèles à fréquence intermédiaire!
(F) Sélection balancée!
temps!
temps!
(C) Sélection positive (sur variant pré-existant)!
temps!
!  Diversité génétique modérée!
!  Diversité haplotypique modérée!
"  Allèles rares!
"  Allèles très fréquents!
"  Déséquilibre de liaison modérée!
"  Différenciation entre populations!
(D) Adaptation polygénique!
temps! " Fréquence d’allèles à plusieurs 
loci simultanément!
✚  Mêmes signaux locaux que pour 
la sélection positive, avec des 
effets plus modérés!
Fig. 3 Les différents régimes de sélection et leurs signatures moléculaires.
Evolution d’une région génomique (A) sous neutralité, (B) sous sélection positive
de type balayage sélectif, (C) sous sélection positive sur allèle pré-existant, (D) sous
adaptation polygénique (E) sous sélection négative, (F) sous sélection balancée. Les
points représentent les mutations. Les points bleus ou blancs sont des mutations
évoluant sous neutralité, et les points d’autres couleurs des mutations évoluant sous
sélection. Les traits représentent les haplotypes, et leur changement de couleur (de
noir vers gris ou inversement), les événements de recombinaison.
On distingue plusieurs sous-types de sélection positive qui laissent des signatures
moléculaires légèrement différentes sur le génome (figure 3C et D, Pritchard et al.
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(2010), Scheinfeldt and Tishkoff (2013), Wollstein and Stephan (2015)). Dans le
modèle classique, la sélection positive cible une mutation dès son apparition (selective
sweep, figure 3B). On parle alors de balayage sélectif, et il peut être complet si
l’allèle est fixé dans les populations (classical sweep), ou incomplet si l’augmentation
en fréquence de l’allèle est toujours en cours (ongoing sweep). L’un des exemples
le plus connu de balayage sélectif chez l’homme est celui de la persistance de la
lactase, une enzyme qui permet la digestion du lactose et donc du lait. En effet, chez
l’homme, la production de cette enzyme est maximale dans les semaines qui suivent
la naissance, avant de diminuer progressivement, entraînant une incapacité à digérer
le lait à l’âge adulte. Cependant, dans certaines populations d’Afrique, d’Europe et
du Moyen-Orient, on observe une persistance de la production de la lactase à l’âge
adulte chez plus de 80% des individus (figure 4, Itan et al. (2010)). Il s’agit d’un cas
de sélection convergente, plusieurs mutations de la région régulatrice du gène LCT qui
permettent la persistance de la production de lactase à l’âge adulte ayant en effet été
la cible de la sélection positive dans différentes populations (Bersaglieri et al. 2004,
Enattah et al. 2002, Tishkoff et al. 2007).
Il arrive cependant qu’une nouvelle mutation commence à évoluer en fréquence
dans la population sous neutralité ou sous sélection négative faible avant de devenir
avantageuse suite à un changement environnemental. On parle alors de sélection sur
variant pré-existant (selection on standing variation, figure 3C). Enfin, l’avantage
sélectif peut être conféré non pas par une seule mutation, mais par un ensemble de
mutations à plusieurs loci (Novembre and Di Rienzo 2009, Pritchard and Di Rienzo
2010). Dans ce cas, la sélection positive va provoquer l’augmentation de la fréquence
de plusieurs mutations à différents loci, et on parle de sélection polygénique
(polygenic adaptation, figure 3D). Plusieurs phénotypes humains complexes sont sous
sélection polygénique, comme la taille ou la résistance aux pathogènes. Ainsi, la
taille d’un individu est un phénotype multi-génique, et plusieurs SNP relativement
communs sont impliqués dans sa variabilité entre individus (Yang et al. 2010). Or
un certain nombre d’allèles favorisant une plus grande taille présentent des fréquences
plus élevées dans les populations du nord que dans celles du sud de l’Europe, indiquant
l’existence d’une sélection faible mais ciblant plusieurs mutations favorisant une
grande stature dans les populations nordiques (Turchin et al. 2012). Enfin, les signaux
de sélection positive récente sont enrichis en mutations touchant des gènes impliqués
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dans l’immunité et la réponse aux pathogènes (Daub et al. 2013), indiquant que ce
trait à probablement également été la cible de sélection polygénique.
Fig. 4 Répartition du phénotype de persistance de la lactase à l’âge adulte.
Carte tirée de Itan et al. (2010). Les couleurs représentent les fréquences du
phénotype de persistance de la lactase estimés par interpolation de surface. Les points
représentent les lieux d’échantillonnage.
2.1.2 La sélection négative
Contrairement à ce qui se passe lors de la sélection positive, lorsqu’une mutation
apparue par hasard confère un désavantage pour la survie ou la reproduction à
l’individu porteur, elle va diminuer en fréquence sous l’effet de la sélection négative
jusqu’à disparaître. Le temps que la mutation va mettre à disparaître de la population
dépend des mêmes paramètres que pour la sélection positive : le coefficient de
sélection, qui correspond cette fois-ci au désavantage relatif procuré par l’allèle sous
sélection négative par rapport à l’autre allèle, la taille efficace de la population, et
le mode de transmission de l’allèle sélectionné. Ainsi, un allèle récessif mettra plus
de temps à disparaître d’une population qu’un allèle dominant, puisqu’il ne devient
délétère qu’à partir du moment où il est présent en deux copies chez un individu.
De même, un allèle délétère peut atteindre une fréquence intermédiaire dans une
population de petite taille du fait de la faible efficacité de la sélection négative et
de la forte dérive génétique. Le goulot d’étranglement suivi par une expansion forte et
récente des populations non africaines expliquerait l’excès de mutations fortement
délétères chez les populations européennes par rapport aux populations africaines
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(Casals et al. 2013, Lohmueller et al. 2008, Tennessen et al. 2012). Le bottleneck
en lui-même provoque une diminution de l’efficacité de la sélection, permettant
l’augmentation en fréquence de mutations délétères. Cet effet est ensuite amplifié par
l’expansion rapide des populations non africaines, à l’origine du « surfing », processus
au cours duquel les mutations délétères s’accumulent sur le front de l’expansion
(Edmonds et al. 2004, Klopfstein et al. 2006, Peischl et al. 2013, Travis et al. 2007).
Cependant, il existe à l’heure actuelle un débat sur le fait que les modifications
récentes de la taille des populations dans l’histoire humaine aient eu un impact sur
l’efficacité de la sélection naturelle (Casals et al. 2013, Fu and Akey 2013, Lohmueller
2014, Tennessen et al. 2012), certaines études n’ayant pas trouvé de preuves en ce
sens (Do et al. 2015, Simons et al. 2014). Les signatures moléculaires de la sélection
négative comprennent la diminution locale de la diversité génétique et l’augmentation
du nombre d’allèles rares (figure 3E, Lohmueller et al. (2011), Nielsen (2005)).
On distingue deux types de sélection négative. Si la sélection négative est forte,
la mutation très délétère sera purgée rapidement de la population. On parle alors de
sélection purificatrice. Dans les cas de sélection plus mesurée ou sélection négative
faible, une mutation moins délétère peut se maintenir à basse fréquence dans la
population. Si la sélection négative se produit de manière récurrente sur plusieurs
SNP dans la même région, elle provoque une diminution de la diversité génétique
locale par disparition des haplotypes liés aux mutations délétères. C’est la sélection
« d’arrière-plan » (background selection, Charlesworth (2012), Cutter and Payseur
(2013), Nielsen (2005)). La sélection négative est le régime le plus fréquent de
sélection dans le génome humain, et cible la majorité des gènes (Bustamante et al.
2005), mais également des régions non géniques (Asthana et al. 2007). Les éléments
non codants sous contrainte semblent avoir un taux de renouvellement plus élevé que
les régions codantes, suggérant une sélection négative plus récente (Rands et al. 2014,
Ward and Kellis 2012a). Plus généralement, des études récentes s’accordent pour
évaluer à environ 7 à 9% la proportion du génome humain sous contrainte, dont un
peu plus de la moitié est conservée au sein des mammifères (Davydov et al. 2010,
Rands et al. 2014, Ward and Kellis 2012a).
Parmi les gènes sous sélection négative, ceux impliqués dans les fonctions liées
au cytosquelette et à la matrice extra-cellulaire semblent avoir été particulièrement
contraints (Bustamante et al. 2005). On trouve parmi les gènes liés à l’immunité un
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certain nombre d’exemples de fortes contraintes évolutives. Ainsi, la majorité des
protéines de la famille des NLR, des NALP, et un sous-ensemble des interférons de
type I et II sont sous forte sélection purificatrice (résumés dans Quintana-Murci and
Clark (2013)). En particulier, le seul gène de la famille des interférons de type II,
IFNG, qui code l’interféron γ impliqué dans la défense de l’hôte contre les infections
ne présente aucune mutation non synonyme dans les populations étudiées (Manry
et al. 2011). Cela suggère que toute mutation entraînant un changement de la séquence
codante de ce gène jouant un rôle clef dans l’immunité est fortement délétère. Il faut
également souligner l’exemple de la famille des Toll-like receptors (TLR, récepteurs
de type Toll), ayant un rôle de senseur des pathogènes. Les membres intra-cellulaires
de cette famille, spécialisés dans la reconnaissance des ADN et ARN de virus et de
bactéries (TLR3, TLR7, TLR8, TLR9) sont sous sélection purificatrice (Barreiro et al.
2009), alors que les contraintes pesant sur les TLR membranaires sont beaucoup plus
relâchées.
2.1.3 La sélection balancée
La sélection balancée agit sur plusieurs allèles à un même site, en favorisant la
co-existance de plusieurs allèles. Ce régime de sélection provoque localement une
diminution de la différenciation entre populations, et, contrairement à la sélection
positive et négative, une augmentation de la diversité génétique et du nombre d’allèles
à fréquences intermédiaires (figure 3F, (Charlesworth 2006, Nielsen 2005)). Il existe
plusieurs cas de sélection balancée.
Dans le premier cas, l’état hétérozygote est plus avantageux que les deux
états homozygotes. On parle alors de superdominance. Un exemple bien connu de
superdominance est celui de l’allèle de l’hémoglobine S (HbS) en Afrique. Cet allèle
à l’état homozygote est responsable de la drépanocytose, une maladie mendélienne
qui affecte le transport de l’oxygène dans le sang et provoque des anémies. Malgré
ses conséquences très délétères, cet allèle est présent à forte fréquence dans certaines
régions où le paludisme est endémique (Hedrick and Thomson 1983). En effet, à l’état
hétérozygote, cet allèle permet une meilleure résistance à l’infection par Plasmodium
falciparum, parasite responsable du paludisme, sans avoir beaucoup d’effet sur le
transport d’oxygène (Allison 1954, 1961).
Dans le deuxième cas, l’avantage octroyé par un phénotype dépend de sa fréquence
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relative par rapport aux autres phénotypes. On parle alors de sélection dépendante de
la fréquence, et elle peut être positive ou négative, selon que l’avantage procuré par
le phénotype augmente ou diminue avec sa fréquence dans la population. Le système
HLA (human leucocyte antigène ou antigènes des leucocytes humains) est une famille
de gènes qui permettent de reconnaitre les marqueurs du "soi" et de présenter les
antigènes provenant de pathogènes ou de cellules modifiées (par exemple cancéreuses)
aux lymphocytes T pour déclencher la réponse immunitaire (Katz and Benacerraf
1976). Elle présente de nombreuses mutations et évolue sous sélection dépendante de
la fréquence négative, c’est-à-dire que c’est la rareté de l’allèle qui donne le caractère
avantageux (Raymond et al. 2005, Traherne et al. 2006).
Enfin, dans le troisième cas, la sélection balancée peut résulter d’une oscillation du
génotype le plus avantageux dans le temps (au cours de la vie de l’individu) ou dans
l’espace (en fonction de l’environnement). C’est la sélection variant dans le temps ou
l’espace. Le gène ABO, qui code les groupes sanguins et dont les fréquences des trois
allèles A, B et O varient beaucoup selon les populations humaines, évolue sous l’un
ou l’autre de ces modèles potentiellement dans le cadre d’une co-évolution avec les
pathogènes présents dans l’intestin (Ségurel et al. 2013).
La sélection balancée peut provoquer le maintien du polymorphisme allélique
pendant une période très longue. Ce type de sélection balancée « à long terme » (long-
term balancing selection) est caractérisé par la présence d’allèles trans-espèces (allèles
présents dans plusieurs espèces) bien plus longtemps après leur divergence qu’attendu
sous neutralité (Key et al. 2014). C’est ainsi le cas du système HLA, dont certains
allèles sont apparus il y a plus de 40 millions d’années (Klein et al. 1993) et des
allèles A et B du gènes ABO, apparus il y a environ 20 millions d’années chez les
primates (Segurel et al. 2012). Il existe aussi des événements de sélection balancée
plus récents comme le cas de HbS spécifiques de l’Homme.
La sélection naturelle peut donc affecter la diversité génétique de l’espèce humaine
de plusieurs manières, mais contrairement aux forces génomiques et démographiques,
elle a un effet localisé à la région génomique sous sélection. Dans cette thèse, je vais
me concentrer sur l’étude des effets de la sélection positive sur le génome.
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2.2 Retracer l’effet de l’environnement sur la
diversité génétique : les marques laissées par
la sélection positive sur le génome
L’ensemble des tests statistiques permettant de retracer l’histoire évolutive d’une
région génomique ou d’une mutation en génétique des populations se basent sur
trois postulats : un taux de mutation constant, aussi connu sous le nom d’horloge
moléculaire, une taille de population constante et l’équilibre entre mutation et dérive,
le nombre d’allèles perdus par dérive génétique étant compensé par le nombre
d’allèles créés par mutation. En effet, l’observation d’une mutation isolée n’apporte
aucune information sur son histoire évolutive. Il faut la considérer dans son contexte
génomique. L’hypothèse nulle stipule donc que le génome évolue sous neutralité,
et que les régions sous sélection présentent des signatures moléculaires s’écartant
de la neutralité. Pour détecter ces régions, on cherche donc celles pour lesquelles
l’hypothèse nulle est rejetée. Dans la suite de ce chapitre, je vais me concentrer sur
les tests permettant de détecter la sélection positive. Il en existe deux grands types, les
tests inter-spécifiques et les tests intra-spécifiques, tous basés sur l’étude des SNP, et
permettant de détecter des événements de sélection plus ou moins récents en fonction
des signatures moléculaires étudiées (Nielsen 2005, Nielsen et al. 2007, Sabeti et al.
2006, Vitti et al. 2013).
2.2.1 L’apport des comparaisons inter-spécifiques
Pour détecter la sélection positive dans notre espèce, on peut comparer certaines
régions du génome humain à leurs homologues chez d’autres hominidés. Ces données
inter-spécifiques permettent, en appliquant le principe de parcimonie, d’identifier pour
un SNP donné l’allèle ancestral et l’allèle dérivé et d’obtenir une évaluation qualitative
de l’âge de la mutation. Il existe trois principaux tests inter-spécifiques permettant de
détecter des marques de sélection positive dans le génome exploitant l’accumulation
de différences fixées entre deux espèces (divergences, par exemple entre l’homme et le
chimpanzé), et du nombre de polymorphismes au sein de l’espèce humaine, résultant
d’événements de sélection positive très anciens, ayant eu lieu dans la lignée humaine
(figure 5, Sabeti et al. (2006)).
Parmi eux, deux sont basés sur l’étude des régions codantes et comparent
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Fig. 5 Détecter la sélection positive : échelles de temps.
Adapté de Sabeti et al. (2006). Les intervalles en rouge représentent l’échelle de temps
sur laquelle chaque groupe de statistique peut détecter des événements de sélection
positive
le nombre de mutations fonctionnelles (non synonymes) et non fonctionnelles
(synonymes). Le ratio dNdS (Yang and Bielawski 2000) et ses dérivés prenant en compte
des informations phylogénétiques comme PAML (Yang 2007) et HYPHY (Pond et al.
2005) comparent le nombre de divergences synonymes et non synonymes. Le test
MK (McDonald and Kreitman 1991) et ses deux variants MKPRF (Sawyer and Hartl
1992) et SnIPRE (Eilertson et al. 2012), quant à eux, comparent le nombre total de
divergences et de polymorphismes synonymes (ne changeant pas la séquence d’acides
aminés de la protéine) et non synonymes. Enﬁn, un troisième type de test, HKA
(Hudson et al. 1987), compare directement le nombre de divergences au nombre de
polymorphismes. Dans tous les cas, si un excès de polymorphismes et de divergences
à un locus donné du génome par rapport à d’autres régions peut signer un événement
de sélection positive, il peut aussi indiquer une pseudogénéisation ou l’action de la
sélection dite « d’arrière plan », provoquée par la présence de mutations légèrement
délétères à faible fréquence (tableau 1, Eyre-Walker and Keightley (2009), Messer and
Petrov (2013a)).
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2.2.2 L’étude du spectre de fréquence allélique
Sous les hypothèses de la théorie neutraliste de l’évolution, les fréquences
alléliques au sein d’un échantillon d’individus suivent une distribution donnée (Tajima
1983). L’un des effets de la sélection positive est la modification du spectre de
fréquences alléliques, avec notamment un enrichissement en mutations à très faibles
ou très fortes fréquences (figure 3B). Il existe plusieurs tests permettant de déterminer
si le spectre de fréquences alléliques observé correspond à celui attendu sous
neutralité : le D de Tajima (Tajima 1989), le D et le F de Fu et Li (Fu and Li 1993),
le H de Fay et Wu (Fay and Wu 2000) et le E de Zeng. Ces tests sont tous basés
sur des comparaisons des estimateurs de θ , le taux de mutation de la population.
Théoriquement, θ = 4Neµ , où µ est le taux de mutation par génération. Ce taux ne
peut être calculé directement à partir de données de polymorphisme d’un échantillon,
mais il peut être estimé en utilisant différentes méthodes, qui donnent toutes des
valeurs comparables si l’hypothèse de neutralité est respectée.
Watterson a le premier proposé un estimateur de θ , noté θˆW . Si S représente le
nombre de sites polymorphes dans la population et n la taille de l’échantillon (nombre
de chromosomes), alors :
θˆW = San avec an =
n−1
∑
i=1
1
i
Tajima a montré en 1989 qu’on pouvait estimer θ à partir du nombre de différences
entre chaque paires de chromosomes. Si on note di j le nombre de différences entre le
chromosome i et le chromosome j, alors :
θˆpi =
n−1
∑
i=1
n
∑
j=i+1
di j(n
2
)
En 1993, Fu et Li démontrent que le nombre de mutations dérivées présentes en
un seul exemplaire dans l’échantillon ou singletons notée ηe est un estimateur de θ .
En 1995, Fay et Wu proposent un autre estimateur noté θˆH . Si ξi désigne le
nombre de mutations pour lesquelles l’allèle dérivé est présent à i exemplaires dans
l’échantillon, alors :
θˆH =
n−1
∑
i=1
i2ξi(n
2
)
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Enfin, en 2006, Zeng construit un nouvel estimateur noté θˆL. Alors :
θˆL =
1
n−1
n−1
∑
i=1
iξi
Par construction, chacun de ces estimateurs est sensible à des modifications d’une
partie différente du spectre de fréquence allélique. Ainsi, θˆW et ηe sont sensibles aux
variations de la proportion d’allèles rares, alors que θˆpi est sensible aux variations de
la proportion d’allèles à fréquences intermédiaires, et θˆH et θˆL aux variations de la
proportion d’allèles très fréquents.
Le D de Tajima, le D et le F de Fu et Li, le H de Fay et Wu et le E de Zeng
comparent différents estimateurs. Ils sont égaux à 0 si le spectre de fréquence allélique
de la région séquencée est celui attendu sous neutralité, et un écart à 0 de l’une
ou l’autre de ces statistiques renseigne sur une déviation dans différentes parties du
spectre par rapport à la neutralité.
Ainsi, le D de Tajima détecte les variations de la proportion d’allèles à
fréquences intermédiaires. S’ils sont moins fréquents qu’attendu, DTa jima sera négatif
et inversement.
DTa jima =
θˆpi − θˆW√
Var(θˆpi)−Var(θˆW )
Le D et le F de Fu et Li vont permettre de détecter des variations de la proportion
d’allèles rares. S’ils sont plus fréquents qu’attendu, DFuetLi et FFuetLi seront négatifs
et inversement.
DFuetLi =
θˆW −ηe√
Var(θˆW )−Var(ηe)
FFuetLi =
θˆpi −ηe√
Var(θˆpi)−Var(ηe)
Enfin, le H de Fay et Wu et le le E de Zeng permettent de détecter des variations de la
proportion d’allèles à haute fréquence. S’ils sont plus fréquents qu’attendu, HFayetWu
et EZeng seront négatif et inversement.
HFayetWu = θˆpi − θˆH
EZeng =
θˆL− θˆW√
Var(θˆL)−Var(θˆW )
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Sous sélection positive, on observe un défaut de mutation à fréquences
intermédiaires, et une augmentation des mutations rares et à haute fréquence
(figure 3B). DTa jima, DFuetLi, FFuetLi et EZeng seront donc négatifs. Cependant ces
résultats peuvent aussi refléter l’existence d’événements de sélection purificatrice
ou d’expansions de populations (tableau 1). Un moyen de faire la différence entre
sélection négative et positive est donc d’utiliser HFayetWu, qui sera également négatif
sous sélection positive, comme dans le test DH qui combine les deux (Zeng et al.
2006). Tous ces tests permettent de détecter des événements de sélection positive
anciens, ayant eu lieu dans l’espèce humaine ou avant (figure 5, Sabeti et al. (2006)).
2.2.3 La différenciation entre populations
Sous sélection positive locale, une mutation augmente en fréquence rapidement
dans la population où elle est avantageuse mais continue d’évoluer sous neutralité
dans les autres populations, provoquant une augmentation de la différenciation entre
population à cette mutation. La statistique FST permet de mesurer la différenciation
entre populations (Wright 1943, 1965). Sous neutralité, le FST est déterminé par
la dérive génétique (Cavalli-Sforza 1966, Excoffier et al. 1992, Hudson et al.
1992, Lewontin and Krakauer 1973, Weir and Cockerham 1984). Dans le cas d’un
événement de sélection positive locale, le FST de la mutation sélectionnée augmente
(Bamshad and Wooding 2003, Barreiro et al. 2008, Cavalli-Sforza 1966). L’un
des tests classiques utilisant cette propriété est celui de Lewontin-Krakauer (LKT,
(Lewontin and Krakauer 1973)). Une autre statistique, hapFLK, est basée sur le même
principe, mais calcule la différenciation entre populations des haplotypes (Fariello
et al. 2013), et est insensible à la structuration des populations. Un fort FST peut
donc refléter un événement de sélection positive relativement récent dans l’une des
deux populations (figure 5, Sabeti et al. (2006)), mais aussi une différenciation entre
les deux populations par isolement (tableau 1), et sa distribution globale dans le
génome dépend fortement de l’éloignement géographique des populations comparées
(Hutchison and Templeton 1999).
L’avantage du FST est qu’elle permet de détecter directement le variant sous
sélection. Cependant elle ne permet pas de déterminer dans quelle population la
sélection positive a agi. Pour cela, il existe de nouveaux tests comme PBS (population
branch statistics, Yi et al. (2010), Zhang et al. (2005)), LSBL (locus-specific branch
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lengths, Shriver et al. (2004)) et LRT (likelihood ratio test, Bhatia et al. (2011)). Ils
utilisent le FST pour générer des arbres de distance génétique entre au moins deux
populations à une mutation donnée, permettant ensuite l’identification de la population
dans laquelle l’événement de sélection a eu lieu par comparaison de la longueur des
branches.
2.2.4 Les variations locales de la longueur des haplotypes
Lorsqu’une mutation apparaît dans un haplotype donné, elle est en déséquilibre
de liaison avec les autres allèles présents sur le même chromosome. Au cours des
générations, la recombinaison va peu à peu casser ce déséquilibre de liaison et
augmenter la diversité locale associée à cet allèle. Sous neutralité, une mutation
augmente lentement en fréquence dans la population. Une mutation à haute fréquence
présente donc une forte diversité locale et un faible déséquilibre de liaison avec
les mutations voisines. Au contraire, une mutation sous sélection positive augmente
rapidement en fréquence et va donc présenter à fréquence équivalente une plus
faible diversité locale et un déséquilibre de liaison avec les mutations voisines plus
fort (figure 3). Il existe aujourd’hui plusieurs statistiques capables de détecter des
événements de sélection positive en se basant sur ces deux signatures.
A B
Fig. 6 Principe des statistiques basées sur la longueur des haplotypes.
(A) Effet de la sélection positive ciblant l’allèle dérivé sur le profil de diminution
d’EHH. Tiré de Voight et al. (2006). Le premier panel présente les courbes d’EHH
observées sous neutralité, et le second les courbes observées sous sélection positive de
l’allèle dérivé (en rouge). (B) Principe de DIND. Tiré de Barreiro et al. (2009). Sous
neutralité, DIND suit une distribution donnée : la ligne pleine noire et la ligne rouge
donnent le 95e`me et le 99e`me centile selon le modèle démographique de Voight et al.
(2006), la ligne pointillée noire donne le 95e`me centile selon un modèle démographique
considérant une taille constante de la population. Le SNP 745 du gène TLR6 présente
une signature de sélection positive.
Les statistiques détectant l’augmentation locale du déséquilibre de liaison associée
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à l’allèle sous sélection positive, hormis le LDD (Linkage-desequilibrium decay,
Wang et al. (2006)) sont toutes basées sur le calcul de l’EHH (extended haplotype
homozygosity, Sabeti et al. (2002)), qui mesure la diminution de l’homozygotie
moyenne entre haplotypes en se déplaçant latéralement depuis la mutation d’intérêt.
Elles permettent de détecter uniquement des événements de sélection positive très
récents ( <30 000 ans, figure 5, Sabeti et al. (2006)).
Pour un site situé à la position d0 ayant deux allèles, l’allèle ancestral aA et
l’allèle d’intérêt aD, l’EHH pour l’allèle d’intérêt à une distance x de ce site noté
EHH(x,aD) correspond à la probabilité que deux chromosomes choisis par hasard
dans un échantillon présentent le même haplotype sur l’ensemble de la région allant
de d0 à d0+x, et est donc compris entre 0 et 1. L’EHH d’un allèle dérivé sous sélection
positive diminuera plus lentement que celui de l’allèle ancestral correspondant
(figure 6).
Le test LRH (long range haplotype, Sabeti et al. (2002)) est basé sur le ratio de
EHH calculés pour l’haplotype d’intérêt d’une part et pour l’ensemble des autres
haplotypes d’autre part. Il consiste à comparer la valeur du ratio pour la mutation
d’intérêt et à celle d’autres régions choisies au hasard et supposées évoluant sous
neutralité. Une mutation sous sélection présentera un ratio significativement plus
élevé. Sa généralisation, WGLRH (Zhang et al. 2006), utilise une distribution de ce
ratio sur l’ensemble du génome comme distribution nulle.
La statistique iHS (integrated haplotype score, Voight et al. (2006)) est aussi dérivé
de l’EHH. Pour un site situé à la position d0, soit Ld et Lg les distances à droite et à
gauche pour lesquelles EHH est inférieur à 0,05 pour les allèles ancestraux et dérivés.
On peut alors intégrer EHH :
iHHD =
∫ d0+Ld
d0−Lg
EHH(x,aD)dx
iHHA =
∫ d0+Ld
d0−Lg
EHH(x,aA)dx
et calculer l’iHS selon la formule ci-dessous :
iHS = ln
(
iHHA
iHHD
)
Sous neutralité et après normalisation, iHS suit une loi normale centrée réduite. Sous
sélection positive, qui provoque une augmentation du déséquilibre de liaison associé
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à l’allèle sélectionné uniquement, iHS s’écarte significativement de cette distribution.
XP−EHH est autre statistique qui fonctionne sur le même principe que iHS, mais
permet de comparer le déséquilibre de liaison autour d’une mutation entre deux
populations (Sabeti et al. 2007).
Une autre statistique, DIND (derived intraallelic nucleotide diversity, Barreiro
et al. (2009)), est basée sur la comparaison de la diversité nucléotidique locale des
haplotypes associés à chaque allèle. Elle a été créée spécialement pour utiliser des
données de séquençage. Même si DIND utilise les données du spectre de fréquence
allélique et non la longueur des haplotypes, je l’ai placée dans cette section à cause
de l’homologie qu’elle présente avec les statistiques basées sur l’EHH en terme de
logique (comparaison des haplotypes ancestraux et dérivés), ainsi que d’ancienneté
des événements de sélection détectés. Soit nA et nD le nombre de chromosomes portant
respectivement l’allèle ancestral et l’allèle dérivé, di j le nombre de différences entre
deux chromosomes i et j portant l’allèle ancestral et dkl le nombre de différences entre
deux chromosomes k et l portant l’allèle dérivé. Les diversités haplotypiques associées
à l’allèle ancestral piA et à l’allèle dérivé piD sont alors égales à :
piA =
nA−1
∑
i=1
nA
∑
j=i+1
di j et piD =
nD−1
∑
k=1
nD
∑
l=k+1
dkl
DIND est alors calculé suivant la formule DIND = piApiD .
Sous neutralité, DIND suit une distribution nulle, que l’on peut obtenir soit par
simulation, soit à partir du calcul de DIND sur les données de séquençage de régions
du génome évoluant sous neutralité. A une mutation dérivée sous sélection positive,
qui entraîne une diminution de la diversité haplotypique environnante, DIND est
significativement plus élevé qu’à d’autres mutations ayant une fréquence allélique
similaire (figure 6).
Il existe donc une grande diversité de statistiques permettant de détecter diverses
signatures de la sélection positive à partir de différents types de données génomiques
(tableau 1). Cependant, chacune de ces statistiques prises séparément ne détecte la
sélection positive que sur une échelle de temps et pour une gamme de fréquences
alléliques restreintes. Enfin, l’usage de certaines statistiques comme celles basées sur
l’étude du spectre de fréquence allélique ou celles basées sur EHH, permet seulement
d’identifier des régions sous sélection et non les mutations responsables du signal.
Pour répondre à ces limitations, on voit apparaître depuis quelques années des tests
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basés sur des combinaisons de statistiques tels le CMS (composite of multiple signals,
Grossman et al. (2013, 2010)). Ils tirent profit de plusieurs signatures moléculaires
de la sélection positive à la fois, élargissant ainsi la portion du spectre de fréquence
allélique sur laquelle il est possible de détecter la sélection et permettant de gagner en
précision spatiale.
2.2.5 Distinguer démographie et sélection positive
Je l’ai évoqué dans les paragraphes précédents, les statistiques basées sur des
comparaisons inter-spécifiques, sur l’analyse du spectre de fréquences alléliques et
sur la différenciation entre populations sont sensibles à l’histoire démographique
des populations (tableau 1). Or les populations humaines ne sont pas de taille
constante (figure 2), les Africains montrant une variabilité génétique compatible
avec une expansion modérée, alors que les Européens et les Asiatiques ont une
variabilité génétique compatible avec un ou plusieurs goulots d’étranglement suivis
d’une expansion importante.
Pour distinguer les effets de l’histoire démographique et de la sélection naturelle,
on peut tirer profit du fait que la première affecte l’ensemble du génome, alors que
la seconde n’affecte que localement la diversité génétique autour de la mutation
sélectionnée. Pour détecter la sélection positive dans les populations humaines, on
peut donc comparer les valeurs obtenues sur une région candidate en utilisant une
statistique donnée à une distribution nulle intégrant les effets de la démographie.
Celle-ci peut être obtenue en calculant les valeurs de cette même statistique sur
des régions du génome supposées évoluer sous neutralité, et qui reflètent donc
uniquement l’histoire démographique de la population. Si l’histoire démographique de
la population est connue, cette distribution peut également être obtenue par simulation
d’un modèle démographique réaliste (Fagundes et al. 2007, Gravel et al. 2011, Laval
et al. 2010, Schaffner et al. 2005, Voight et al. 2005).
Il existe également des statistiques basées sur l’étude du spectre de fréquence
allélique et corrigeant directement en interne les effets de la démographie, comme
le MFDM (Li 2011) qui étudie le déséquilibre de l’arbre des fréquences alléliques
à un loci ou le CLR (composite likelihood ratio, Nielsen et al. (2005b)), et son
équivalent comparant les fréquences alléliques dans plusieurs populations l’XP−CLR
(Chen et al. 2010) qui combinent les scores obtenus pour plusieurs sites dans une
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région donnée. Enfin, la comparaison des valeurs des statistiques directement entre
sites fonctionnels (sites codants ou régulateurs) et apparemment non fonctionnels
permet également d’identifier des régions sous sélection positive (Barreiro et al. 2008,
Bustamante et al. 2005, The 1000 Genomes Project 2010, The International HapMap
Consortium 2007, Voight et al. 2006). Dans tous les cas, l’utilisation de ces tests
nécessite une annotation précise et fiable du génome pour distinguer les régions
potentiellement fonctionnelles (régulatrices ou codant des protéines) des régions
évoluant sous neutralité.
Table 1 Résumé des principales statistiques utilisées pour détecter la sélection
positive.
Signatures moléculaires Données utilisées Facteurs confondants Tests
Excès de polymorphismes et 
divergences aux sites non-
synonymes par rapport aux sites 
synonymes
Séquences de plusieurs loci 
chez l'humain et dans une 
espèce de Primate voisine
Sélection «d'arrière-plan», 
Pseudogénéisation
MK, dN/dS, 
PAML, HYPHY
Excès de polymorphismes par 
rapport aux divergences
Séquences de plusieurs loci 
chez l'humain et dans une 
espèce de Primate voisine
Sélection «d'arrière-plan», 
Pseudogénéisation HKA
Ecart au spectre de fréquences 
alléliques dérivées attendu sous 
neutralité
Séquences de plusieurs loci 
chez l'humain et dans une 
espèce de Primate voisine
Goulot d'étranglement H de Fay et Wu
Ecart au spectre de fréquences 
alléliques attendu sous neutralité
Séquences de plusieurs loci 
chez l'humain
Sélection négative, 
Expansion
D de Tajima, D et 
F de Fu et Li, 
CLR
Différenciation entre populations Génotypage de plusieurs populations humaines Isolement des populations
FST, PBS, LSBL, 
LRT
Augmentation du déséquilibre de 
liaison local associé à l'allèle 
ancestral
Séquence d'une région 
d'environ 1Mb ou d'un 
génome entier
Sélection «d'arrière-plan» EHH, iHS, LRH, WGLRH 
Diminution de la diversité locale 
associée à l'allèle sélectionné
Séquence d'une région 
d'environ 1Mb ou d'un 
génome entier
DIND
Combinaison de plusieurs 
signatures Données de séquençage CMS
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Chapitre 3
La sélection positive à l’heure des
études génomiques
Comme de nombreuses autres espèces, l’Homme a été confronté au cours de
son histoire à des changements environnementaux (climats, régimes alimentaires,
pathogènes entre autres) auxquels il a dû s’adapter, notamment lors de la colonisation
du monde ou suite à l’invention de l’agriculture. Nous avons vu comment le hasard a
forgé sa diversité génétique (cf. chapitre 1). Des travaux récents ont permi de détecter
des traces de sélection positive à quelques loci du génome, et d’établir qu’un certain
nombre de phénotypes ont été la cible de l’évolution adaptative récemment (Harris
2015, Nielsen et al. 2007, Sabeti et al. 2007, Vitti et al. 2013, Wollstein and Stephan
2015).
Avec l’essor du génotypage puis du séquençage à haut débit (The 1000 Genomes
Project 2010, The 1000 Genomes Project Consortium 2012, The International
HapMap 3 Consortium 2010, The International HapMap Consortium 2005, The
International HapMap Consortium 2007) , les études cherchant à détecter la sélection
positive à l’échelle du génome se sont multipliées, utilisant diverses classes de
statistiques comme les comparaisons entre espèces (Clark et al. 2003, Nielsen et al.
2005a), les écarts au spectre de fréquence allélique (Akey et al. 2002, Carlson et al.
2005, Hinds et al. 2005, Jin et al. 2011, Kelley et al. 2006, Oleksyk et al. 2008, The
International HapMap Consortium 2007, Weir et al. 2005), la différenciation entre
populations (Barreiro et al. 2008, Williamson et al. 2007), la variation en longueur des
haplotypes (Chen et al. 2010, 2015, Kimura et al. 2007, Pickrell et al. 2009, Sabeti
et al. 2007, Tang et al. 2007, The International HapMap Consortium 2007, Voight et al.
2006, Wang et al. 2006) ou une combinaison de ces différentes méthodes (Grossman
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et al. 2013). Basées dans leur immense majorité sur la détection des « outliers »,
régions présentant un profil aberrant par rapport à l’ensemble du génome, elles se
sont le plus souvent attachées à détecter les événements de balayage sélectif, plus
facilement détectables de par l’ampleur des signatures laissées par l’augmentation
rapide d’un allèle venant d’apparaître dans une population.
3.1 Exemples de sélection positive dans les
populations humaines
Parmi les signaux de sélection positive détectés, on distingue des événements
d’adaptation causés par divers types de pressions. Si celles-ci ne sont pas toujours
faciles à identifier, comme dans le cas des multiples événements de sélection ciblant
des gènes impliqués dans la spermatogenèse (Nielsen et al. 2005a), on soupçonne
la sélection sexuelle de jouer un rôle non négligeable dans la sélection de certains
phénotypes morphologiques. Une mutation du gène HMGA2 associée à la taille dans
la population générale est ainsi sous sélection en Europe Ayub et al. (2014), Weedon
et al. (2007). Certains événements de sélection ciblant des allèles ayant de multiples
conséquences phénotypiques pourraient être dû à l’action simultanée de plusieurs
pressions de sélection. La mutation non synonyme (V370A) du gène EDAR est ainsi
associé à l’épaisseur des cheveux et à la forme des dents chez l’humain (Barreiro
et al. 2008, Bryk et al. 2008, Fujimoto et al. 2008) est un exemple intéressant. En
effet, une induction de cette mutation chez la souris a révélé qu’elle était également
associée avec l’augmentation du nombre de glandes sudoripares (Kamberov et al.
2013). Ce phénotype ayant été retrouvé chez l’Homme, il est possible que sa sélection
en Asie soit le résultat d’une adaptation à l’humidité doublée d’une sélection sexuelle
(Kamberov et al. 2013). De manière générale, de nombreuses études indiquent que
le climat, le régime alimentaire et les pathogènes font partie des trois pressions
sélectives majeures s’étant exercées récemment sur le génome humain et ont eu des
effets importants sur la diversité phénotypique des populations humaines (Akey 2009,
Barreiro and Quintana-Murci 2010, Nielsen et al. 2007, Vallender 2004).
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3.1.1 Adaptation au climat
Il existe un certain nombre d’exemples d’adaptation des populations humaines
au climat(Hancock et al. 2011, Wollstein and Stephan 2015). La plus connue est
l’adaptation à l’ensoleillement et à l’exposition aux UV. On trouve en effet parmi les
gènes sous sélection en Europe et en Asie, ceux associés à une pigmentation plus claire
de la peau, des cheveux et des yeux comme SLC24A5, MATP, KITLG, TYR, HERC2,
OCA2, TPCN2 et ASIP. Ils ont probablement été sélectionnés car ils confèrent un
avantage dans le cadre d’une faible exposition aux UV (Izagirre et al. 2006, Sabeti
et al. 2007, Sulem et al. 2008, Wilde et al. 2014), bien qu’on ne puisse pas exclure
le rôle de la sélection sexuelle pour la couleur des yeux et des cheveux. Au contraire,
en Afrique, le gène MC1R, impliqué dans la production de mélanine, est sous forte
sélection purificatrice, probablement car la mélanine est indispensable à la protection
contre les dommages provoqués par l’exposition aux rayons UV sur l’ADN et la lyse
du folate (Harding et al. 2000, Jablonski and Chaplin 2000). Le travail de Hancock
et al. (2011) a démontré l’existence de signatures d’adaptation à d’autres facteurs
climatiques, dont la latitude et la température, le taux de précipitations et l’humidité.
Il est cependant important de noter que ces paramètres climatiques sont très corrélés
entre eux.
Il existe d’autres exemples d’adaptation au climat, et notamment à l’hypoxie
causée par la haute altitude. Ainsi, les allèles de EGLN1, EPAS1 et PPARA entraînant
une diminution de la concentration en hémoglobine sont sous balayage sélectif dans
des populations vivant en altitude au Tibet (Beall et al. 2010, Simonson et al. 2010,
Yi et al. 2010). Des mutations dans quatre autres gènes (CBARA1, VAV3, ARNT2
and THRB) ainsi qu’un SNP intergénique, rs10803083, associés au même phénotype,
sont également sous sélection positive dans les populations vivant sur les hauts
plateaux éthiopiens (Alkorta-Aranburu et al. 2012, Scheinfeldt et al. 2012). Enfin,
deux autres gènes impliqués dans des voies métaboliques associées à la vasodilatation
et à la détection de l’hypoxie, respectivement NOS2A et PRKAA1 montrent des traces
d’adaptation en Amérique du Sud (Bigham et al. 2010, 2009). Il s’agit d’un cas
de sélection convergente (Foll et al. 2014, Hancock et al. 2011). L’accumulation de
données génomiques issues de populations vivant dans des conditions climatiques
particulières avec une forte résolution géographique va permettre de détecter les
mutations fortement différenciées entre populations et dont la fréquence est corrélée à
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des facteurs climatiques, et ainsi d’en apprendre plus sur les pressions exercées par le
climat sur la diversité humaine (Coop et al. 2010, Novembre and Di Rienzo 2009).
3.1.2 Adaptation aux changements de régimes alimentaires
Le régime alimentaire a également joué un rôle important sur la diversité
phénotypique humaine (Luca et al. 2010). Il semble notamment que l’homme soit
adapté à un mode de vie où les sources de nourriture sont incertaines (Neel 1962).
Plusieurs SNP associés au diabète de type 2, à l’obésité et à l’augmentation de l’index
de masse corporelle sont sous sélection positive chez l’Homme, et particulièrement en
Océanie (Klimentidis et al. 2011). Le risque de développer un diabète serait donc une
conséquence secondaire de l’adaptation à la variation de la disponibilité des ressources
alimentaires, maintenant que ces populations sont dans un environnement où la
nourriture est abondante. Au contraire, une mutation dans le gène TCF7L2, associée
à une diminution de l’incidence du diabète de type 2 et à une réduction de l’indice
de masse corporelle est sous sélection positive en Europe et en Asie. La datation
de l’événement d’adaptation suggère qu’il est contemporain du développement de
l’agriculture en Europe et doit donc conférer un avantage dans cet environnement
(Klimentidis et al. 2011).
L’invention de l’agriculture et son expansion à la quasi-totalité des populations
humaines lors des derniers 10 000 ans semble par ailleurs avoir exercé de nombreuses
pressions de sélection sur le génome des populations humaines. Les spécificités
alimentaires liées au développement de types de cultures et d’élevages différents
ont notamment été la source d’adaptations locales, notamment du métabolisme.
L’exemple de la persistance de la lactase à l’âge adulte, dont l’expansion est
concomitante de celle de l’agriculture au Moyen-orient, en Europe et en Afrique,
a été abordé plus haut. Il existe également d’autres adaptations du métabolisme au
changement de régime alimentaire. Ainsi, la mutation rs1229984 du gène ADH1B
qui altère la capacité à digérer l’alcool et protège probablement contre l’alcoolisme
(Dick and Foroud 2003), présente des signatures de balayage sélectif en Asie de l’Est
et en Europe (Barreiro et al. 2008, Galinsky et al. 2015, Han et al. 2007), et son
augmentation en fréquence dans les populations suit l’expansion de la culture du riz
à l’est de l’Asie (Peng et al. 2010). De même, diverses mutations de NAT2 causant
une acétylation plus lente sont sous sélection positive dans les populations pratiquant
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l’agriculture ou le pastoralisme, probablement en réponse à la diminution des folates
dans le régime alimentaire (Luca et al. 2008, Patin et al. 2006).
Un certain nombre de mutations impliquées dans le goût et l’olfaction, deux
sens particulièrement important dans l’alimentation, portent également des signatures
de sélection positive. Par exemple, une mutation non synonyme dans TAS2R16
provoquant une plus grande sensibilité à certains glycosides est sous sélection dans
l’espèce humaine. Ce phénotype a probablement été sélectionné chez les ancêtres
chasseurs-cueilleurs des populations humaines car il confère une protection contre les
toxines cyanogènes présentes dans certaines plantes (Soranzo et al. 2005). Un certain
nombre de récepteurs d’olfaction sont également sous sélection positive dans plusieurs
populations humaines (Gilad and Lancet 2003, Gilad et al. 2003, Williamson et al.
2007). De façon générale, les gènes sous sélections sont enrichis en gènes impliqués
dans le métabolisme des glucides, des graisses et de l’alcool, la perception du goût et
l’olfaction (Barreiro et al. 2008, Voight et al. 2006), ce qui indique que de nombreux
événements d’adaptation pourraient être liés au régime alimentaire.
3.1.3 Adaptation aux pathogènes
Enfin, l’exposition au pathogènes est probablement la pression de sélection la plus
importante sur le génome humain (Barreiro and Quintana-Murci 2010, Casanova et al.
2013, Fumagalli et al. 2011, Quintana-Murci and Clark 2013, Siddle and Quintana-
Murci 2014). En effet, avant l’apparition des vaccins et des antibiotiques, la moitié des
enfants mouraient avant l’âge de 15 ans, et l’espérance de vie était d’environ 20 ans,
expliquant pourquoi la sélection naturelle a particulièrement ciblé les gènes de défense
contre les pathogènes. Nous avons vu de nombreux exemples de sélection négative ou
balancée, mais environ 200 gènes liés à l’immunité montrent également des signatures
de sélection positive (Barreiro and Quintana-Murci 2010). De nombreux pathogènes
semblent avoir joué un rôle dans l’évolution des populations humaines : Plasmodium
falciparum, le parasite responsable du paludisme, les bactéries responsables de la
lèpre, de la tuberculose, du choléra, et de nombreux virus (Karlsson et al. 2014).
Des mutations dans des gènes impliqués dans la résistance au paludisme sont par
exemple sous forte sélection positive dans les zones où le parasite est endémique (FY,
aussi connu sous le nom de DARC et CR1 Afrique sub-saharienne et G6PD en Asie
du Sud-Est, Barreiro et al. (2008), Hamblin and Di Rienzo (2000), Louicharoen et al.
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(2009), Sabeti et al. (2006), Tishkoff (2001)). La lèpre fréquente en Europe jusqu’à
la fin du Moyen-Age a ensuite pratiquement disparue alors qu’elle reste présente en
Inde et en Asie de l’Est (Barreiro et al. 2009, Boldsen 2009, Grossman et al. 2013).
Cela pourrait s’expliquer par le développement d’une résistance génétique à la maladie
dans la populations européenne, hypothèse confortée par la découverte d’événements
de sélection positive récents ayant ciblé des allèles protégeant contre la maladie dans
cette population, mais pas en Asie (Karlsson et al. 2014) De même, une mutation de
LARGE qui permet de diminuer la sensibilité des cellules à l’infection par le virus de
la fièvre de Lassa (Andersen et al. 2012, Sabeti et al. 2007) est sous sélection positive
en Afrique de l’Ouest, et des gènes de la famille TLR tels que TLR5 en Afrique et le
cluster TLR1-6-10 en Europe et en Asie (Barreiro et al. 2009, Grossman et al. 2013,
Wlasiuk et al. 2009) ont été la cible de la sélection positive, probablement à cause de
leur rôle de senseurs de bactéries à la surface des cellules, ce qui nécessite de s’adapter
à de multiples pathogènes pouvant évoluer rapidement.
3.2 Apports et limites des études génomiques
pour l’étude de la sélection positive
3.2.1 Intérêts des études « génome entier »
Les différentes études génomiques de la sélection positive ont permis la
détection de centaines de régions sous évolution adaptative. Si on observe peu de
chevauchement entre leurs différents résultats, probablement à cause de la multiplicité
des statistiques employées et du fort taux de fausses découvertes (FDR, False
discovery rate) inhérent à la méthode « outliers », ces études ont néanmoins permis de
mieux comprendre l’histoire évolutive de l’espèce humaine (Akey 2009), notamment
en montrant que la colonisation de la planète s’est accompagnée d’épisodes locaux
d’adaptation de populations à des environnements particuliers. D’autres études ont
permis de montrer que la sélection positive n’a pas eu le même impact dans toutes
les populations. En effet, les populations africaines, qui ont une plus grande taille
efficace que les populations européennes et asiatiques, présentent plus de mutations
avantageuses. Au contraire, dans les populations non africaines, on observe plus de
mutations avantageuses fixées, effet direct de la plus forte dérive génétique causée par
la succession d’effets fondateurs à l’origine de la formation de ces populations (Coop
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et al. 2009, Pickrell et al. 2009).
L’étude de la sélection positive à l’échelle du génome a également permis d’établir
une liste de gènes potentiellement soumis à des pressions adaptatives (Li et al. 2014).
Si certains de ces signaux de sélection désignent des mutations dont on connaît la
fonction et le rôle adaptatif dans l’histoire évolutive des populations humaines, comme
celles de la lactase ou des mutations protégeant du paludisme, beaucoup tombent
dans des régions dont la fonction est inconnue, ou bien trop larges pour identifier
précisément la mutation sous sélection (Grossman et al. 2010, Kelley and Swanson
2008). Or la détection de traces de sélection dans ces régions indique qu’elles abritent
des mutations qui ont dû procurer et procurent peut-être toujours un avantage sélectif
aux individus porteurs, et qui sont donc fonctionnelles, soit parce qu’elles modifient
la séquence d’acide aminés et la fonction d’une protéine, soit parce qu’elles altèrent la
régulation de l’expression de gènes. Pour cette raison, ces régions sont des candidats
intéressants dans le cadre d’étude d’associations entre diversité génétique et diversité
phénotypique.
Enfin, certaines études ont montré que les mutations associées à un risque
de développer des maladies complexes, comme par exemple les maladies auto-
immunes ou inflammatoires, sont enrichies en signaux de sélection positive (Barreiro
and Quintana-Murci 2010, Blekhman et al. 2008, Nielsen et al. 2009, Raj et al.
2013, Ramos et al. 2014). La maladie cœliac en est un cas emblématique : de
nombreux allèles augmentant le risque de développer la maladie sont sous sélection
positive (Abadie et al. 2011, Sams and Hawks 2013). Il a été démontré qu’un
de ces allèles, situé dans le gène SH2B3, sous sélection en Europe, entraîne une
plus forte activation de la voie NOD2 après stimulation de leucocytes par des
lipopolysaccharides et permet donc probablement une meilleure réponse à l’infection
par des bactéries. Si le mécanisme ayant conduit à la sélection de telles mutations est
mal compris (est-ce que, par exemple, ces mutations ont été sélectionnées par le passé
parce qu’elles conféraient une meilleure protection contre certains pathogènes ?), de
telles observations sont intéressantes, en ce qu’elles indiquent que les régions sous
sélections positives pourraient non seulement abriter des mutations fonctionnelles
mais aussi des mutations candidates pour les études d’association avec les maladies
complexes.
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3.2.2 Le séquençage à haut débit, avantages et problèmes
potentiels
Jusqu’à il y a cinq ans, les études de sélection positive se faisaient sur des
données de génotypage génome entier tels que Perlegen (Hinds et al. 2005) ou
The International HapMap Project (The International HapMap 3 Consortium 2010,
The International HapMap Consortium 2005, The International HapMap Consortium
2007) donnant accès à respectivement environ 1,5 et plus de 3 millions de SNP.
Ces jeux de données sont appauvris en SNP présents à faible fréquence dans les
populations par rapport à des données de séquençage, ce qui entraîne une sur-
représentation des SNP à fréquence intermédiaire. Ce biais qui trouve sa source dans
la méthode de détermination des SNP affecte toute les statistiques basées sur les
spectres de fréquences alléliques, le déséquilibre de liaison et le FST et ne peut être
que partiellement corrigé (Clark 2005), en particulier lorsqu’il est important (Kelley
et al. 2006). Les techniques de séquençage à haut débit ont permis l’apparition de
données de séquençage de plusieurs génomes entiers individuels tels que The 1 000
Genomes Project (The 1000 Genomes Project 2010, The 1000 Genomes Project
Consortium 2012) et Complete Genomics (Drmanac et al. 2010), dépourvues de ce
biais de détermination, puisque leur puissance de détection des SNP rares atteint 99%,
et ont permis d’accéder à respectivement 38 et 12 millions de SNP, soit jusqu’à dix
fois plus que les données de génotypage.
Malgré tous les progrès concernant la connaissance de la diversité génétique des
populations humaines, il existe une controverse sur l’ampleur de l’effet de la sélection
positive sur cette diversité. Si plusieurs études ont obtenu des résultats suggérant
que la sélection positive a exercé une force évolutive non négligeable sur le génome
humain (Barreiro et al. 2008, Bustamante et al. 2005, Enard et al. 2014, Jin et al.
2011, Luisi et al. 2015, The 1000 Genomes Project 2010, The International HapMap
Consortium 2007, Voight et al. 2006), d’autres études ont suggéré que les signaux
détectés pouvaient provenir, au moins partiellement, de facteurs confondants tels que
la diminution de la diversité locale provoquée par l’élimination d’allèles délétères par
sélection négative (Coop et al. 2009, Hernandez et al. 2011, Pritchard et al. 2010). Des
études récentes utilisant des données de génotypage ou de séquençage ont ainsi conclu
qu’un mode particulier mais très étudié de sélection positive, le balayage sélectif, a
très peu participé à l’évolution récente des populations humaines (Granka et al. 2012,
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Hernandez et al. 2011). La question de l’importance de la sélection positive et du
balayage sélectif dans l’évolution humaine reste donc ouverte.
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Chapitre 4
Les acteurs épigénétiques, sources
de variabilité phénotypique
Nous venons de voir comment la diversité phénotypique trouve sa source dans
la diversité génétique et peut être influencée par l’environnement. Pendant la seconde
moitié du XXème siècle, de nombreuses recherches se sont concentrées sur l’étude des
liens entre variations génétiques et phénotypiques, espérant pouvoir ainsi expliquer
l’intégralité de la diversité observée entre différents individus. Or un certain nombre
d’études épidémiologiques et l’arrivée des données de génotypage et de séquençage à
haut-débit depuis la fin des années 90 ont mis en lumière l’impossibilité d’expliquer
la variance de certains traits phénotypiques uniquement par des facteurs génétiques.
Ainsi, les travaux réalisés sur des cohortes des jumeaux monozygotes ont montré
que deux individus possédant un génome identique peuvent présenter des phénotypes
différents, en particulier en terme de maladies complexes (Ballestar 2010, Petronis
2006, Tysk et al. 1988, Zdravkovic et al. 2002). De plus, des études épidémiologiques
à grande échelle indiquent que le fait de développer un cancer dépend plus ou
moins de facteurs génétiques en fonction du type de cancer (Dolinoy et al. 2007,
Lichtenstein et al. 2000). Enfin, dans les deux cas, on note une influence importante
de l’environnement (Boomsma et al. 2002, Chakravarti and Little 2003, Dolinoy et al.
2007, Willett 2002). Ces observations ont permis de remettre sur le devant de la scène
la notion d’un mécanisme externe au génome, sensible à l’environnement et capable
d’influencer les phénotypes sans modifier l’information génétique (Morange 2002) :
l’épigénétique.
Le terme épigénétique, formé par ajout du préfixe grec "épi-" signifiant "au-
dessus" à "génétique" a connu plusieurs définitions au cours de sa courte histoire,
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qui ont toutes en commun de désigner l’étude des modifications phénotypiques non
explicables par des mutations génétiques. Forgé par Waddington en 1942, il désigne au
départ une branche de la biologie étudiant les mécanismes de causalité entre les gènes
et leurs produits qui déterminent le phénotype d’un individu. Aujourd’hui, il désigne
l’étude de « l’ensemble des changements d’activité des gènes qui sont transmis au
fil des divisions cellulaires ou au fil des générations sans faire appel à des mutations
de l’ADN » (Le Monde Science et Techno, 2012). Si le génome désigne l’ensemble
du matériel d’une cellule portant l’information génétique (l’ADN chez l’homme),
l’épigénome désigne l’état épigénétique de la cellule, c’est-à-dire l’état de l’ensemble
des acteurs non génétiques participant à la régulation de l’expression des gènes. Les
modifications épigénétiques sont cruciales au cours du développement en permettant,
à partir d’une cellule-oeuf unique, de créer de nombreuses cellules dont le génome
est identique, mais dont les épigénomes sont différents, permettant ainsi de créer des
cellules présentant des caractéristiques et des fonctions différentes. Si l’épigénome
varie d’un type cellulaire à l’autre, il peut aussi varier d’un individu à l’autre pour un
même type cellulaire, permettant d’expliquer pourquoi, par exemple, alors que deux
jumeaux monozygotes ont un génome identiques, il ne sont pas des copies exactes l’un
de l’autre (Wong 2005). La diversité des profils épigénétiques pourrait donc expliquer
une part importante des variations phénotypiques humaines.
4.1 Les différents acteurs épigénétiques
4.1.1 Les états chromatiniens et l’expression des gènes
Dans le noyau des cellules humaines, l’ADN est présent sous forme de chromatine,
dont l’unité de base est un segment d’ADN enroulé autour d’un complexe protéique
constitué de huit histones (Kornberg 1974). A cette configuration de base peuvent se
rajouter d’autres protéines et des ARN (acides ribonucléiques), en particulier dans
les cas de où les chromosomes sont extrêmement compactés, lors de la mitose, de
la méiose ou dans les spermatozoïdes par exemple. Le degré de condensation de la
chromatine est fortement relié au niveau d’expression des gènes.
On distingue deux types de chromatine. L’euchromatine ou « vraie chromatine »
correspond à la chromatine non condensée et est composée uniquement d’ADN
et d’histones. Peu structurée, elle permet aux protéines telles que les facteurs
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de transcription et les ARN polymérases d’accéder à l’ADN et comprend les
régions activement transcrites de l’ADN. L’hétérochromatine, quant à elle, désigne
la chromatine condensée. L’ADN est peu accessible aux protéines et peu ou pas
transcrit, et comprend deux sous-types : l’hétérochromatine constitutive (contenant un
peu moins de 10% de l’ADN nucléaire (International Human Genome Sequencing
Consortium 2004)), très condensée, présente dans tous les types cellulaires et
contenant par exemple les centromères et les télomères, et l’hétérochromatine
facultative, qui contient les gènes non exprimés et dont la composition en séquences
d’ADN dépend des types cellulaires. Pendant l’interphase, la chromatine est organisée
en domaines présentant différents niveaux de condensation et séparés les uns des
autres par des isolateurs caractérisés par la présence du facteur de transcription CTCF
(Ho et al. 2014, Labrador and Corces 2002, Phillips and Corces 2009). Ces états
peuvent se transmettre tout au long des divisions cellulaires (Felsenfeld and Groudine
2003, Khorasanizadeh 2004).
La chromatine, au sein d’une cellule en interphase, est une structure dynamique et
qui peut être remodelée notamment lors de la transcription (déplacement / replacement
des histones lors du passage de l’ARN polymérase) ou afin de répression de
l’expression de gènes (Wolffe and Guschin 2000). L’analyse de la structure de la
chromatine via la recherche des sites hyper-sensibles à la DNase I, présents dans des
régions où l’ADN n’est plus enroulé autour d’histones, a permis d’établir des cartes
de la chromatine ouverte à l’échelle du génome. Ces études ont montré que l’état de la
chromatine à un locus dépend du type cellulaire (Boyle et al. 2008, ENCODE Project
Consortium 2012). De manière générale, le degré de compaction de la chromatine est
déterminée par un certain nombre d’acteurs épigénétiques (figure 7), qui permettent
ainsi de contrôler de façon fine le niveau expression des gènes et donc d’agir sur le
phénotype.
4.1.2 Les différents acteurs épigénétiques
L’état de la chromatine est déterminé par deux principaux marqueurs : la
méthylation de l’ADN et les modifications des queues N-terminales des histones
(figure 7 et tableau 2). La méthylation de l’ADN est une modification covalente
de l’ADN qui ne change pas l’information génétique. Dans l’espèce humaine, elle
se fait par ajout d’un groupement méthyle sur des cytosines qui deviennent alors
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des 5-méthylcytosines (5-mC), le plus souvent dans le contexte d’un di-nucléotide
cytosine-guanine (CpG, cf. figure 8). La propriété symétrique de ces di-nucléotides est
utilisée pour assurer la transmission des profils de méthylation eu cours des divisions
cellulaires.
Les modifications des histones peuvent être réparties en au moins huit types, ayant
des rôles différents dans la régulation de la transcription, la réplication, la réparation
et la condensation de l’ADN (Kouzarides 2007). Les plus étudiées sont l’acétylation
des lysines, généralement associée à l’euchromatine et à une transcription active, et la
méthylation des lysines ou des arginines, associée soit à l’activation de l’expression
des gènes, soit à la répression de la transcription et à l’hétérochromatine selon la
position des résidus modifiés et la région génomique touchée (promoteurs, régions
codantes, séquences répétées). Il semble que les marques d’histones soient transmises
au travers des divisions cellulaires, même si les modalités de cette héritabilité sont
mal connues (Goldberg et al. 2007, Hansen et al. 2008). La co-localisation de la
méthylation de l’ADN avec certains types de modifications d’histones paraît constituer
un code épigénétique déterminant l’état de la chromatine (Ho et al. 2014, Roadmap
Epigenomics Consortium et al. 2015, Siegfried and Simon 2010). De par sa grande
stabilité, sa facilité d’accès ainsi que son caractère informatif sur la régulation de la
transcription (Burger et al. 2013, Reik 2007), la méthylation de l’ADN sera utilisée
comme marqueur de l’état épigénétique et de la régulation des gènes dans cette thèse.
Ces dernières années, de plus en plus d’études ont mis en évidence le rôle
d’autres acteurs épigénétiques, les ARN non codants (ARNnc) (Bernstein and Allis
2005) dans un certain nombre de processus via des interactions avec la chromatine
(tableau 2) : la régulation de l’expression de certains gènes durant le développement
et la différenciation cellulaire, l’empreinte parentale (Cao 2014) et le remodelage de
la chromatine (Khalil et al. 2009). Xist, par exemple, est l’ARNnc le plus connu.
Il est impliqué dans la répression aléatoire d’un des deux chromosomes X chez la
femme à une étape du développement embryonnaire, répression qui ensuite transmise
de façon stable à travers les divisions cellulaires (Brown et al. 1991). D’autres petits
ARN non codants sont également impliqués dans la régulation de la transcription
des gènes et la répression des éléments transposables. Parmi eux, les ARNpi (petits
ARN interagissant avec les protéines Piwi) jouent un rôle dans la méthylation de novo
de l’ADN chez les mammifères, fréquente lors de la gamétogenèse et des premiers
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stades du développement embryonnaire (Aravin et al. 2008, Sigurdsson et al. 2012,
Watanabe et al. 2011). Ils servent notamment à réprimer les éléments transposables,
une étape cruciale au vu de l’effet particulièrement délétère que peut avoir l’insertion
aléatoire d’un tel élément. Enﬁn, les microARN, petits ARN impliqués dans la
régulation de l’expression des gènes, sont également souvent considérés comme des
acteurs épigénétiques, bien que cette classiﬁcation soit débattue car ils agissent en
aval et non en amont de la transcription, par séquestration ou clivage des ARN
messagers déjà synthétisés (Castel and Martienssen 2013). Dans tous les cas, les
ARNnc impliqués dans les processus épigénétiques sont transmissibles à travers
les générations cellulaires par répartition aléatoire dans les cellules ﬁlles lors de la
division cellulaire (Bernstein and Allis 2005).
Fig. 7 Les différents acteurs épigénétiques. Figure tirée de Zaidi et al. (2010)
L’ensemble de ces acteurs interagissent pour réguler l’état de la chromatine et la
transcription des gènes selon des modalités encore largement inconnues, sauf pour
quelques cas particuliers. Un exemple intéressant d’interaction entre les différents
acteurs épigénétiques est la répression des éléments transposables dans les cellules
de la lignée germinale chez les mammifères. En effet, celle-ci nécessite la présence
conjuguée de la marque d’histone H3K9me3 et de la méthylation de l’ADN, et
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l’intervention d’ARNpi (Ha et al. 2014, Pezic et al. 2014, Sigurdsson et al. 2012).
Une altération de la voie PIWI chez l’homme entraîne en effet la production d’ARNpi
altérés et la diminution de la méthylation de certains éléments transposables dans les
cellules de la lignée germinale et est associée à une spermatogenèse défectueuse et à
des problèmes d’infertilité (Heyn et al. 2012). Plus généralement, le démarrage récent
de programmes visant à caractériser l’état de différents marqueurs épigénétiques ainsi
qu’à mesurer le niveau d’expression des gènes dans divers types cellulaires commence
à apporter une vision plus générale des interactions au sein de l’épigénome (ENCODE
Project Consortium 2012, Ernst et al. 2011, Ho et al. 2014, Roadmap Epigenomics
Consortium et al. 2015) et de leur lien avec la régulation de la transcription (Yan et al.
2015), condition sine qua non pour comprendre les effets phénotypiques des variations
épigénétiques.
4.2 La méthylation de l’ADN : genèse des profils
et rôle
4.2.1 Les mécanismes de méthylation et de déméthylation
chez l’Homme
Les cytosines méthylées se retrouvent dans deux types de configuration le long du
génome humain : elles sont incluses soit dans un dinucléotide CpG, la méthylation
est alors symétrique sur les deux brins et héritable à travers les divisions cellulaires
(figure 8) ; soit dans des dinucléotides CpA et CpT (cytosine-adénosine et cytosine-
thymine) et la méthylation alors asymétrique n’est pas transmissible au cours des
divisions cellulaires et est diluée au cours du temps. Le premier scénario est largement
majoritaire dans les cellules somatiques humaines mais la méthylation asymétrique
est relativement fréquente dans les cellules souches embryonnaires (Ramsahoye et al.
2000). Des études récentes ont également montré son existence dans certains tissus
somatiques (Pinney 2014). Il existe plusieurs mécanismes de méthylation de l’ADN
impliquant des enzymes de la famille DNMT (ADN méthyltransférase). DNMT1 est
responsable du maintien de la méthylation pendant les divisions cellulaires, où elle
méthyle le brin nouvellement synthétisé par symétrie par rapport au brin parental, et
joue aussi un rôle dans le maintien de la méthylation entre les divisions cellulaires
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Table 2 Les acteurs épigénétiques : rôles et exemples.
Marques épigénétiques
Héritabilité au cours des 
divisions
Role épigénétique / Etat de la 
chromatine
Empreinte parentale
Hétérochromatine facultative, 
répression stable dans la lignée 
cellulaire
Hétérochromatine constitutive, 
répression des éléments 
transposables, centromères, 
télomères
Euchromatine, expression des 
gènes
Euchromatine, repression des 
éléments transposables dans les 
introns et des promoteurs 
alternatifs ?
Euchromatine, transcription active
Hétérochromatine facultative, 
répression stable dans la lignée 
cellulaire
Hétérochromatine constitutive, 
répression des éléments 
transposables, centromères, 
télomères
Régulation de l'expression de 
certains gènes pendant le 
développement
Empreinte parentale
Remodelage de la chromatine
ARNpi Répartition dans les cellules filles au cours de la division
De novo methylation, répression 
des éléments transposables dans 
la lignée germinale et durant le 
développement
microARN Répartition dans les cellules filles au cours de la division
Répression post-transcriptionelle 
de l'expression des gènes
Modifications des queues 
d'histones Mécanisme inconnu
long ARNnc
Réplication au cours de la 
division par copie de l'état de 
méthylation du brin mère 
assurée par DNMT1
Méthylation de l'ADN
Répartition dans les cellules 
filles au cours de la division
(Schermelleh et al. 2007). DNMT3A et DNMT3B, en combinaison avec DNMT3L
qui augmente l’affinité des deux premières enzymes pour l’ADN et leur activité,
interviennent dans la méthylation de novo de l’ADN, et leur forte activité dans les
cellules germinales et les cellules souches embryonnaires pourrait être responsable du
fort taux de méthylation hors des sites CpG observé dans ces cellules (Okano et al.
1999).
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Fig. 8 La méthylation des cytosines. (A) Méthylation d’une cytosine par une
DNMT. (B) Méthylation symétrique et asymétrique du génome humain.
Les mécanismes de déméthylation sont plus complexes et sont longtemps
restés inconnus. Cependant la découverte de la famille de protéines TET (ten-
eleven translocation, Tahiliani et al. (2009)) a permis de proposer deux types de
méchanismes (figure refdemethylation). Après hydroxylation active des 5-mC en 5-
hydroxyméthylcytosines (5-hmC), la déméthylation peut se produire soit par dilution
passive au cours des divisions cellulaires, les 5-hmC étant beaucoup moins bien
répliquées par DNMT1 que les 5-mC (Hashimoto et al. 2012, Valinluck and Sowers
2007), soit par réparation active. Cette deuxième voie implique des oxydations
supplémentaires des 5-hmC en 5-formylcytosines (5-fC) et éventuellement en 5-
carboxylcytosines (5-caC). Ces deux bases sont reconnues et excisées par l’enzyme
TDG (thymine DNA glycosylase), provoquant la prise en charge du site par le système
de réparation par excision de base, qui permet le rétablissement d’une cytosine non
méthylée (He et al. 2011, Ito et al. 2011, Yu et al. 2012, Zhang et al. 2012). Ces
machineries de méthylation et de déméthylation permettent une certaine souplesse du
profil de méthylation notamment lors du développement embryonnaire.
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Fig. 9 Les mécanismes de déméthylation de l’ADN. Figure tirée de Kohli and
Zhang (2013). On distingue deux voies après modification de la 5-mC en 5-hmC par
l’enzyme TET : la déméthylation passive par dilution (AM-PD), et la déméthylation
active par le système de réparation par excision de base (BER) impliquant l’enzyme
TGD (AM-AR).
4.2.2 Le profil de méthylation de l’ADN chez l’humain :
caractérisation et conservation
La méthylation de l’ADN n’est pas homogène le long du génome humain. Environ
1% des C et 70 à 80% des dinucléotides CpG sont méthylés dans les cellules
somatiques (Ehrlich et al. 1982). Les 5-mC présentent un taux de mutation élevé,
probablement parce que leur désamination les transforment non en uraciles comme
les C, détectables et réparés par la machinerie cellulaire, mais en thymine (Scarano
et al. 1967), provoquant un déficit en dinucléotides CpG dans le génome des vertébrés.
On estime en effet qu’ils sont quatre à cinq fois moins fréquents qu’attendu chez
l’humain (Jabbari and Bernardi 2004). Cependant, il existe des régions du génomes
riches en dinucléotides CpG appelés les îlots CpG, généralement localisés dans les
promoteurs des gènes, qui ont la particularité d’être très peu méthylés. Si on observe
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une structuration à courte distance (environ 1 500 pb) des niveaux de méthylation,
celle-ci est encore plus forte au niveau des îlots CpG (Bell et al. 2011). Le profil de
méthylation des promoteurs dépend donc de la classe à laquelle ils appartiennent :
ceux qui contiennent des îlots CpG (72%) sont généralement faiblement méthylés
alors que les autres ont un niveau de méthylation variable (Saxonov et al. 2006). Le
corps des gènes ainsi que les régions intergéniques, généralement pauvres en CpG,
sont très méthylés (figure 10 A) et le sont d’autant plus que le gène est exprimé.
Les éléments transposables, les télomères et les centromères présentent aussi un fort
niveau de méthylation (Jones 2012). Enfin, il existe quelques régions hémi-méthylées
(dont un des allèles est méthylé et l’autre non), dont les régions à empreintes parentales
(Reik et al. 1987).
La méthylation de l’ADN est un mécanisme présent dans tous les règnes du vivant.
En particulier, chez les eucaryotes, elle est médiée par des enzymes de la famille
DNMT, qui est conservée entre les différentes espèces, même si elle est absente chez
quelques-unes (Colot and Rossignol 1999). Cependant, les profils et le rôle de la
méthylation de l’ADN varient grandement entre les protistes, les champignons, les
plantes et les animaux. Chez les vertébrés, la méthylation concerne quasi uniquement
des cytosines impliquées dans des dinucléotides CpG et le génome est majoritairement
méthylé, à l’exception d’îlots CpG (Colot and Rossignol 1999, Jiang et al. 2014).
S’il existe une conservation modérée des profils de méthylation entre les différentes
espèces de vertébrés supérieurs (Jiang et al. 2014), plusieurs études ont montré que les
mammifères présentent une très forte conservation des profils de méthylation. Ainsi,
plus de 70% des locus orthologues et 90% des promoteurs des gènes homologues entre
humains et souris ont un profil de méthylation fortement conservé (Eckhardt et al.
2006, Jiang et al. 2014). De même, seul un peu plus de 8% des sites de méthylation
dans les promoteurs de gènes montrent des différences entre entre chimpanzés et
humains (Pai et al. 2011). Enfin, une reconstruction du profil de méthylation de
l’ADN de Néandertal et Denisova a trouvé une concordance de 99% entre les
méthylomes d’un homme moderne et des deux hommes archaïques (Gokhman et al.
2014), confirmant la très grande conservation des profils de méthylation au cours de
l’évolution.
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4.2.3 Les rôles de la méthylation de l’ADN
La méthylation de l’ADN aux sites CpG intervient dans plusieurs processus liés
à la répression de l’expression de certains éléments. Elle est notamment le médiateur
principal de l’empreinte parentale en association avec d’autres acteurs épigénétiques
(Li et al. 1993, Smallwood and Kelsey 2012). Ce terme désigne le phénomène
de déséquilibre allélique de l’expression de certains gènes se traduisant par la
transcription spéciﬁque d’un seul des deux allèles parentaux lors de l’embryogenèse.
Pour un gène, c’est toujours l’allèle de la même origine (paternelle ou maternelle)
qui est exprimé. On répertorie aujourd’hui plus de 240 gènes montrant une expression
mono-allélique couplée à une méthylation complète du promoteur de l’autre allèle
(geneimprint, http ://www.geneimprint.com/site/home). Des études sur la souris
montrent que l’empreinte parentale est nécessaire au développement normal de
l’embryon, et suggèrent que ce mécanisme est responsable de la non viabilité des
embryons obtenus par parthénogenèse chez les mammifères (Kawahara et al. 2007,
Mann and Lovell-Badge 1984, McGrath and Solter 1984). La méthylation de l’ADN
joue également un rôle important dans la répression de l’expression et le maintien
dans l’hétérochromatine d’un certain nombre de régions comme les centromères, les
télomères et les éléments transposables, ainsi que dans l’inactivation aléatoire d’un
chromosome X chez les femmes (Smith and Meissner 2013). Ces inactivations se
font via l’intervention d’une famille de protéines reconnaissant les 5-mCpG, les MBD
(methyl-CpG-binding domain, Klose and Bird (2006)), qui recrutent des complexes
répressifs constitués notamment d’enzymes permettant de méthyler le résidu H3K9,
associé à l’hétérochromatine constitutive. De manière générale, la méthylation de
l’ADN est nécessaire à la différenciation des cellules souches (Smith and Meissner
2013) et au développement normal de l’embryon, l’absence de DNMT fonctionnelles
menant à une mortalité embryonnaire (DNMT1, Li et al. (1992)), peu après la
naissance (DNMT3A) ou à un développement anormal de l’embryon menant à une
mortalité in utero (DNMT3B, Okano et al. (1999)).
Il existe une corrélation complexe entre expression des gènes et niveau de
méthylation du promoteur (Schübeler 2015). Si on observe globalement une
corrélation négative entre les deux (Jones 2012), cette relation dépend d’abord de
la classe à laquelle le promoteur appartient (Saxonov et al. 2006). En effet, les
promoteurs contenant des îlots CpG sont généralement non méthylés, quel que soit le
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niveau d’expression du gène, et sont particulièrement présents en amont des gènes de
ménages qui sont exprimés de façon ubiquitaire. On observe cependant parfois une
méthylation de tels promoteurs au cours du développement et de la différenciation
cellulaire. Elle est alors associée avec la répression stable de l’expression du gène et
son passage dans l’hétérochromatine (Jones 2012, Schübeler 2015). Les liens entre
méthylation des promoteurs pauvres en CpG, qui sont particulièrement présents dans
les gènes exprimés dans des types cellulaires spécifiques, et expression sont moins
connus, mais la fixation de facteurs de transcription sur de telles régions entraîne une
perte de la méthylation (Schübeler 2015). Plus généralement, les promoteurs des gènes
très exprimés sont totalement dépourvus de méthylation (Bell et al. 2011, Eckhardt
et al. 2006). Des travaux ont également montré que la méthylation asymétrique de
cytosines dans les promoteurs joue un rôle dans la régulation de l’expression de
quelques gènes, dans les cellules souches embryonnaires et les cellules somatiques
où elle est présente (Pinney 2014). La méthylation du corps des gènes, quant à elle,
est d’autant plus forte que le gènes est exprimé. Si elle ne bloque pas l’expression
des gènes, elle joue probablement un rôle dans la répression de l’expression des
éléments répétés intorniques et des promoteurs alternatifs (Jones 2012, Schübeler
2015). Enfin, l’affinité de certains facteurs de transcription pour l’ADN dépend de
l’état de méthylation des cytosines présentes dans leurs sites de fixation (Hu et al.
2013) révélant une interaction potentiellement complexe entre méthylation de l’ADN,
facteurs de transcription et régulation de l’expression des gènes.
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Fig. 10 Méthylation des promoteurs et expression des gènes. (A) Profil de
méthylation autour d’un gène. (B) Corrélation entre méthylation du promoteur et
expression des gènes.
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Chapitre 5
Variation des profils de méthylation
de l’ADN et influence de divers
facteurs
L’association de la méthylation de l’ADN avec le niveau de compaction de la
chromatine et d’activité des facteurs de transcription en font un excellent marqueur
pour accéder à l’état épigénétique d’un tissu (Burger et al. 2013), et l’étude de ses
variations pourrait permettre d’en apprendre plus les variations phénotypiques entre
individus. L’état des sites de méthylation dans le génome humain peut être détecté en
utilisant différentes méthodes, toutes basées sur la transformation par le bisulfite qui
convertit les C non méthylés en U. Ils sont alors lus comme des T, alors que les 5-mC
et les 5-hmC ne sont pas affectés, et sont lus comme des C (Laird 2010, Schübeler
2015). Ensuite, plusieurs solutions sont possibles : le séquençage reste la méthode la
plus résolutive et la méthode de référence pour établir le profil de méthylation d’un
échantillon mais ne permet pas de faire la différence entre les 5-hmC et les 5-mC.
Il est possible de réaliser, avant le séquençage, une immuno-précipitation ciblant les
5-mC (MeDIP, methylated DNA immunoprecipitation), qui permet de les différencier
des 5-hmC. Il existe aussi diverses puces, dont la plus complète est Illumina Infinium
Human Methylation 450K, qui mesure le niveau de méthylation à plus de 480,000
sites répartis sur l’ensemble du génome, et enrichis en sites localisés dans les îlots
CpG et les promoteurs.
Nous avons déjà vu que les profils de méthylation varient entre les types
cellulaires, notamment à cause de la répression stable d’un certain nombre de
promoteurs au cours de la différenciation cellulaire et des différentes étapes du
développement (Lister et al. 2009, Smith and Meissner 2013). Ces différences
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systématiques du niveau de méthylation de certains sites entre types cellulaires
peuvent même utilisés pour prédire la proportion respective de ces différents types
cellulaires dans un tissu complexe comme le sang (Houseman et al. 2012, Koestler
et al. 2013). De nombreuses études ont également porté sur la comparaison des profils
de méthylation entre cellules saines et cancéreuses. Elles montrent d’importantes
modifications des niveaux de méthylation à de nombreux sites, incluant notamment
une hypométhylation généralisée et une hyperméthylation des promoteurs de certains
gènes suppresseurs de tumeurs. Ces variations de méthylation sont accompagnée de
modifications d’autres marques épigénétiques (modifications résumées dans Hattori
and Ushijima (2014)). Certains sites de méthylation peuvent donc être utilisés comme
marqueurs pour la détection des cancers et l’établissement d’un pronostic (Barrow and
Michels 2014). Enfin, ces travaux ont permis de développer de nouveaux traitements
anti-cancéreux basés sur des substances hypométhylantes (Peedicayil 2012). La
comparaison des méthylomes a également permis de découvrir des variations de
niveau de méthylation chez un même individu au cours de la vie, entre individus et
entre populations pour le même tissu (figure 11A).
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Fig. 11 Variations des profils de méthylation et facteurs génétiques. (A)
Variations des profils de méthylation entre individus. Figure adaptée de Fraser et al.
(2012). Mesures du niveau de méthylation de l’ADN à 3 sites CpG dans des lignées
lymphoblastoïdes pour 90 Américains d’origine européenne (CEU) et 90 Yoruba du
Nigéria (YRI). Les niveaux de méthylation sont indiqués par une échelle de couleur,
vert signifiant une absence totale de méthylation, et rouge, une méthylation complète.
(B) Exemple d’un meQTL. Le niveau de méthylation est relié au génotype d’un SNP
voisin.
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5.1 Les variations des profils de méthylation
5.1.1 Variabilité des profils de méthylation au cours de la
vie
Les profils de méthylation peuvent varier chez un individu, pour un type cellulaire
donné, au cours de sa vie. On observe en effet une hypométhylation globale du
génome et une hyperméthylation des îlots CpG avec l’âge (Bjornsson et al. 2008,
Boks et al. 2009, Christensen et al. 2009). De plus, des études d’association entre
méthylome et âge ont permis de dresser des listes de sites pouvant servir de marqueurs
de l’âge dans différents tissus (Bell et al. 2012, Hannum et al. 2013). Même si
une partie de ces sites présentent des associations spécifiques d’un tissu, un certain
nombre de sites, en particulier dans des gènes liés au développement (Rakyan et al.
2011), varient de la même façon avec l’âge dans de nombreux tissus. Ils constituent
d’excellent biomarqueurs de l’âge et plusieurs algorithmes les utilisent afin d’estimer
l’âge « épigénétique » d’une personne à partir de son méthylome (Hannum et al.
2013, Horvath 2013, Weidner et al. 2014)). On parle alors d’horloge épigénétique.
Ces variations du profil de méthylation pourraient jouer un rôle dans le processus
de vieillissement (Christensen et al. 2009, Murgatroyd et al. 2010). La vitesse de
celle-ci peut être modifiée dans certains cas : par exemple l’obésité est associée
à son accélération dans le foie (Horvath et al. 2014), le diabète de type 2 à son
accélération dans les leucocytes (Toperoff et al. 2015) et les cellules cancéreuses
montrent également des marques similaires à celles observées lors du vieillissement
(Horvath 2013).
5.1.2 Variabilité des profils de méthylation entre individus
et entre populations
Même si des variations de niveau de méthylation de l’ADN entre différents
individus d’une même espèce ou entre représentants d’espèces différentes (par
exemple homme et chimpanzé) pour un même tissu sont moins importantes que
les variations entre tissus au sein d’un individu (Pai et al. 2011), de plus en plus
de travaux se concentrent sur les associations entre les variations du méthylome et
certains traits phénotypiques à l’échelle du génome (EWAS, epigenetic whole-genome
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association studies, Murphy and Mill (2014), Rakyan et al. (2011)). Un petit nombre
d’études ont également relevé des différences globales de niveau de méthylation
entre populations à certains sites (Bell et al. 2011, Fraser et al. 2012, Heyn et al.
2013, Moen et al. 2013). De manière générale, un certain nombre de paramètres
doivent être attentivement considérés lors de la réalisation d’études comparant les
niveaux de méthylation entre individus ou populations. Différents types cellulaires
présentent différents méthylomes qui sont étroitement liés à leurs fonctions. Cette
observation a deux conséquences majeures. D’abord, le choix du type cellulaire
doit se faire en fonction du phénotype étudié, même s’il est possible d’observer
des modifications épigénétiques spécifiques dans les leucocytes chez les patients
atteints de schizophrénie par exemple (Aberg et al. 2014). Ensuite, si le tissu étudié
est composé de plusieurs types cellulaires, il est indispensable de corriger pour les
variations de composition du tissu entre les différents individus
Les maladies auto-immunes tiennent une place particulière dans ce champ de
recherche car des études chez des jumeaux monozygotes ont montré que l’héritabilité
du risque de développer de telles maladies est très variable (12–67%) (Dang et al.
2013, Selmi et al. 2012). Elles ont également suggéré un rôle non négligeable des
facteurs épigénétiques. Dans des cas de lupus érythémateux, d’arthrite rhumatoïde,
de sclérose en plaque et de diabète de type 1 entre autre, on observe ainsi des
modifications du niveau de méthylation lymphocytaire dans les promoteurs de certains
gènes impliqués dans la reconnaissance du soi, l’immunité et l’inflammation (résumé
dans Picascia et al. (2015)). D’autres études ont montré une association entre
variations du méthylome et différents traits métaboliques, comme l’indice de masse
corporelle, (Murphy and Mill 2014), la sensibilité à la douleur (Bell et al. 2014)
et la schizophrénie (Aberg et al. 2014). De façon intéressante, des différences de
méthylomes ont également été associées à des différences de réponses à certains
traitements, notamment anti-cancéreux. En effet, l’un des enjeux majeurs en oncologie
est de trouver des traitements fonctionnant chez le plus de patients possibles. Or les
études cliniques ont montré une forte variabilité inter-individuelle des réponses aux
médicaments (Tang et al. 2014). De plus en plus d’études se sont donc intéressées aux
facteurs épigénétiques impliqués dans ces différences et ont montré des associations
entre niveau de méthylation des promoteurs de gènes impliqués dans le transport et
le métabolisme des molécules thérapeutiques et dans les voies de signalisation en
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aval de leurs cibles (Tang et al. 2014). Toutes ces études vont donc en direction
d’un lien fonctionnel entre diversité phénotypique et variations du méthylome.
Cependant, la nature du lien (direct, indirect et impliquant l’intervention d’autres
facteurs épigénétiques), et sa causalité (les modifications épigénétiques précèdent-
elles ou sont-elles la conséquence des phénotypes observés ?) restent inconnues.
5.2 Variations des profils de méthylation :
facteurs génétiques et environnementaux
5.2.1 Les facteurs génétiques de la variabilité des profils de
méthylation
Nous avons vu qu’il existait des variations entre individus et populations en
terme de profil de méthylation. En plus d’éventuelles variations stochastiques, deux
facteurs peuvent expliquer les différences observées : les facteurs génétiques et les
facteurs environnementaux, incluant les facteurs sociaux (Majnik and Lane 2014).
Les études comparant des jumeaux monozygotes et dizygotes ont montré que les
profils de méthylation de l’ADN des premiers étaient plus corrélés que ceux des
seconds, suggérant l’existence de facteurs génétiques ayant une influence sur le niveau
de méthylation (Ollikainen et al. 2010, Schneider et al. 2010). De même, diverses
études de sites présentant un profil de méthylation allèle-spécifique chez des trios
parents/enfant (Gertz et al. 2011), ou chez des individus non apparentés (Kerkel et al.
2008, Shoemaker et al. 2010) concluent à une grande influence des facteurs génétiques
sur les profils de méthylation.
L’utilisation d’approches venant de la génomique et de la transcriptomique, qui
consistent à corréler les niveaux de méthylation à certains sites avec les génotypes
à des SNP voisins au sein d’une population ont permis l’identification de meQTL
(methylation quantitative trait loci, figure 11B) dans divers tissus et populations (Bell
et al. 2011, Fraser et al. 2012, Gutierrez-Arcelus et al. 2013, Heyn et al. 2013, Moen
et al. 2013, Pai et al. 2015, Wagner et al. 2014). Si les meQTLs sont en général
communs à différents tissus (Fraser et al. 2012, Smith et al. 2014), les comparaisons
des listes de meQTLs entre différentes populations révèlent plus d’hétérogénéité.
On distingue en effet deux classes de meQTL : ceux qui sont communs à plusieurs
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populations et ceux, relativement nombreux, qui sont spécifiques d’une population
(Fraser et al. 2012, Heyn et al. 2013, Moen et al. 2013), suggérant l’existence
d’interactions entre plusieurs facteurs génétiques ou entre facteurs génétiques et
environnementaux et niveaux de méthylation.
Plusieurs mécanismes ont été proposés pour expliquer l’association entre
mutations génétiques et variations du niveau de méthylation. Premièrement, lorsque la
mutation provoque la disruption d’un site CpG et donc la disparition de la méthylation
des C, on observe une diminution globale du niveau de méthylation à très courte
distance (40-50pb, Zhi et al. (2013)). Deuxièmement, certaines mutations affectant
des éléments régulateurs (activateurs, promoteurs) pourraient modifier l’affinité de
facteurs de transcription pour leur site de fixation, provoquant des modifications de la
structure de la chromatine associées à des modifications de la méthylation de l’ADN
(Kasowski et al. 2010). Une étude récente a d’ailleurs noté un enrichissement des
sites de fixations en meQTL (Kaplow et al. 2015). Plus généralement, les variations
du niveau de méthylation à des sites associés à des meQTLs semblent donc être la
conséquence, directe ou indirecte, des mutations (Heyn 2014). Cependant, il semble
que les meQTL ne soient que rarement également associés au niveau d’expression de
gènes (Gibbs et al. 2010, Grundberg et al. 2012, Zhang et al. 2010), et que lorsque
c’est le cas, les liens entre mutation, méthylation de l’ADN et niveau d’expression
sont complexes. La méthylation peut en effet être selon les cas, un intermédiaire entre
génétique et expression, une conséquence des modifications du niveau d’expression,
ou bien en être complètement indépendante (Gutierrez-Arcelus et al. 2013).
5.2.2 Les facteurs environnementaux de la variabilité des
profils de méthylation
De nombreux résultats plaident en faveur d’un impact des facteurs environnementaux
sur le profil épigénétique en général, et la méthylation de l’ADN en particulier. Si la
comparaison des profils de méthylation de jumeaux monozygotes à la naissance
montre qu’il existe des différences de méthylation au sein des paires (Ollikainen
et al. 2010, Schneider et al. 2010), il est difficile de faire la différence entre influence
des facteurs environnementaux et variations stochastiques, les jumeaux partageant
la plupart du temps des environnements très semblables. Cependant, le nombre de
différences au sein de paires de jumeaux monozygotes semble augmenter avec le
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temps, et ce indépendamment des modifications liées à l’âge (Fraga et al. 2005). De
façon intéressante, le temps passé dans des environnements différents et l’ancienneté
de la discordance des modes de vie sont corrélés au nombre de différences de
méthylation observées, mettant en lumière le rôle de l’environnement dans ces
variations du méthylome.
De nombreux facteurs environnementaux ont ainsi la capacité de modifier le
profil de méthylation. Ainsi, l’exposition au soleil provoque des changements de
niveau de méthylation des cellules de l’épiderme et du derme. Les modifications
observées sont semblables à celles observées dans le cancer du colon et de la
peau, suggérant un lien entre dommages épigénétiques dus à une exposition au
soleil et conséquences phénotypiques (Vandiver et al. 2015). D’autres facteurs
comme le fait de fumer entraîne des modifications de niveau méthylation de
l’ADN (Tsaprouni et al. 2014). De façon intéressante, ces changements induits
chez l’adulte sont partiellement réversibles après arrêt de la cigarette. Au contraire,
l’exposition foetale à la fumée de cigarette semble, elle, provoquer des modifications
à long terme du méthylome (Toledo-Rodriguez et al. 2010). Les modifications
épigénétiques d’origine environnementale lors du développement embryonnaire et
post-embryonnaire présentent donc un intérêt particulier, car elles sont susceptibles
d’affecter un individu tout au long de sa vie.
On observe un certain nombre de modifications épigénétiques associées
à l’exposition foetale à divers facteurs environnementaux (Teh et al. 2014) :
modifications dans plusieurs tissus du niveau de méthylation dans le promoteur de
certains gènes, dont notamment le facteur de croissance soumis à empreinte parentale
IGF2, associés à un tabagisme actif ou passif de la mère durant la grossesse (résultats
résumés dans Nielsen et al. (2014)), effets de la nutrition de la mère sur le méthylome
de l’enfant (Heijmans et al. 2008, Tobi et al. 2009). Des expériences sur des souris
ont montré que l’exposition à des perturbateurs endocriniens durant le développement
embryonnaire et pré-pubertaire avait des conséquences sur le niveau de méthylation
à plusieurs sites dans différents tissus (Skinner 2007). Des effets similaires ont été
relevés chez l’Homme (LaRocca et al. 2014). Dans la plupart des cas, il semble
cependant que ces effets ne soient pas héritables au cours des générations (Joubert
et al. 2014).
Si les détails mécanistiques qui sous-tendent la modification des méthylomes par
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les facteurs environnementaux ne sont pas connus, un lien commence à se dessiner
entre exposition à certains facteurs environnementaux pendant le développement
embryonnaire et l’enfance d’une part, et augmentation du risque de développer
certaines pathologies d’autre part. Ainsi, l’exposition foetale à la famine entraîne des
modifications de sites impliqués dans le vieillissement. Elle est également associée
à l’augmentation du risque de développer des maladies comme des diabètes de
types 2, des maladies cardiovasculaires et de syndromes métaboliques, qui sont
des pathologies fortement liées au vieillissement (Tarry-Adkins and Ozanne 2014).
Des études ont également montré l’impact du niveau socio-économique durant le
développement embryonnaire et la petite enfance sur le niveau de méthylation
de l’ADN à plusieurs sites modifications du méthylome (Lam et al. 2012). Plus
généralement, le stress maternel, lors du développement embryonnaire, et parental,
lors de la petite enfance, ont des effets sur le méthylome de l’enfant, effets qui
persistent au moins jusqu’à l’adolescence (Essex et al. 2013). Des modifications du
méthylome liées à un fort stress pendant les premiers jours de vie ont été également
observés chez la souris, et sont accompagnés d’une plus forte expression de l’arginine
vasopressine dans le noyau paraventriculaire de l’hypothalamus (Murgatroyd et al.
2009).
De plus en plus d’études montrent un lien chez l’Homme entre les modifications du
méthylome par des facteurs environnementaux lors du développement embryonnaire
et de la petite enfance et la variation de l’expression de certains gènes, par exemple
chez les nouveaux-nés exposés à la cigarette pendant la grossesse (Nielsen et al. 2014,
Suter et al. 2013), suggérant que l’épigénome peut servir d’interface pour intégrer
les signaux environnementaux et modifier l’expression des gènes (Jaenisch and Bird
2003, Mazzio and Soliman 2012). De manière plus générale, l’accumulation des
études sur les facteurs génétiques et environnementaux des variations épigénétiques
souligne l’importance de considérer l’interaction entre ces différents acteurs pour
comprendre les différences phénotypiques (Feinberg 2007, Sun 2014).
5.2.3 Héritabilité des profils de méthylation
Lorsque l’on parle d’héritabilité des profils de méthylation chez les mammifères
en général, et dans l’espèce humaine en particulier, il faut distinguer l’héritabilité
à travers les divisions cellulaires, clairement établie, et pour laquelle il existe des
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mécanismes (cf. 4, Zaidi et al. (2010)), et l’héritabilité trans-générationelle, beaucoup
plus discutée (Heard and Martienssen 2014). Si la découverte des meQTL propose
un mécanisme pouvant assurer la transmission au cours des générations de variations
du profil de méthylation causées par des mutations génétiques, la transmissions de
modifications associées à des facteurs non génétiques apparaît moins probable. En
effet, lors la gamétogenèse, puis de l’embryogenèse, les profils de méthylation sont
ré-initialisés via deux déméthylations successives et quasiment complètes du génome
(Seisenberger et al. 2012, Smallwood and Kelsey 2012), des étapes nécessaires à la
programmation des cellules embryonnaires en cellules souches (Feng et al. 2010,
Meissner 2010). Une étude de McRae et al. (2014) a estimé l’héritabilité de la
méthylation à des sites non associés à des meQTL à 0,187.
Fig. 12 Ré-initialisation des profils de méthylation de l’ADN pendant la
gamétogenèse et l’embryogenèse. Figure tirée de Smallwood and Kelsey (2012).
Les courbes représentent l’évolution du niveau global de méthylation de l’ADN au
cours du développement. La courbe rouge correspond à l’ovogenèse, la bleue à la
spermatogenèse, et la courbe noire aux cellules germinales primordiales (à gauche)
et aux cellules embryonnaires (à droite). L’échelle est qualitative et correspond à un
niveau global de méthylation très faible en bas, et à une méthylation de quasiment tous
les sites CpG en haut.
Une autre difficulté pour détecter la transmission des marques épigénétiques
est le fait que l’exposition d’une femme enceinte à des facteurs environnementaux
va provoquer des modifications du profil de méthylation sur trois générations par
exposition directe : sur la mère, l’enfant à naître, et la descendance de celui-
ci, via des modifications sur les cellules germinales en cours de différenciation
(Heard and Martienssen 2014). De même l’exposition d’un individu va provoquer
une modification directe de l’épigénome sur deux générations via l’exposition des
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ovocytes et des spermatozoïdes, sans « héritage » à proprement parler. Il faut donc
observer la génération F2 ou F3 pour étudier des phénomènes d’héritage, et ils sont
alors très rares (Heard and Martienssen 2014). Malgré ces fortes objections, des
études chez la souris ont montré la possibilité d’hériter de traits phénotypiques via
d’autres marques épigénétiques comme les ARN, notamment les petits ARNi, très
présents dans les ovocytes et les spermatozoïdes, et qui sont transmis à la cellule-oeuf
(Jablonka and Raz 2009). Il existe ainsi chez la souris un exemple de transmission
d’un phénotype particulier de coloration de la queue et des pattes d’un mâle à
sa descendance sans transmission de la mutation causale, qui se produit via des
microARN, une classe particulière d’ARNi.
Pour résumer, il existe donc des variations des profils de méthylation entre
individus et entre populations. Ces différences peuvent être dues à des facteurs
génétiques et être transmises au cours des générations, ou à des facteurs
environnementaux, et dans ce cas leur transmission à la génération suivante est très
rare. Si de nombreuses variations inter-individuelles semblent être liées à des facteurs
génétiques, il n’existe pas d’estimation de l’effet des facteurs environnementaux dans
leur globalité sur les variations des profils épigénétiques.
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Pour mieux comprendre l’effet de l’environnement sur la diversité phénotypique
humaine, il apparait nécessaire de s’intéresser d’abord au rôle des facteurs
environnementaux dans la diversité génétique et la diversité épigénétique des
populations humaines. Comme nous l’avons vu dans l’introduction, l’environnement
agit sur la diversité phénotypique à long terme des populations humaines via un
mécanisme ciblant des mutations génétiques, la sélection naturelle. S’il semble qu’une
majorité de gènes évoluent sous sélection négative chez l’Homme, différents travaux
ont permis d’établir qu’un certain nombre de régions génomiques évoluent sous
sélection positive. Or la mesure dans laquelle la sélection positive en général, et les
balayages sélectifs en particulier, ont modelé la diversité génétique humaine est un
sujet de controverse.
En outre, l’étude de la diversité génétique paraît de plus en plus insuffisante
pour expliquer l’ensemble de la diversité phénotypique observée. L’épigénétique,
qui participe à la régulation de l’expression des gènes sans changer l’information
génétique, semble être un candidat intéressant pour expliquer une autre partie de la
variabilité phénotypique humaine. Nous avons également vu précédemment que les
facteurs environnementaux pouvaient modifier rapidement des profiles épigénétiques
à certains sites chez les mammifères, et donc avoir un potentiel impact sur le
phénotype à court terme. Il n’existe cependant pas d’évaluation de l’effet de
l’environnement sur le profile épigénétique au niveau plus global du génome entier.
Afin d’obtenir une image plus précise de l’ampleur de l’impact de l’environnement
sur le génome et l’épigénome humain, mon travail de recherche s’est concentré sur
deux principaux objectifs.
Premièrement, nous nous sommes concentrés sur l’étude des événements de
sélection positive, et plus particulièrement des balayages sélectifs à l’échelle du
génome en utilisant des données provenant de séquençage génome entiers. Pour
cela, nous avons évalué la puissance de détection et la robustesse des différentes
statistiques existantes dans le contexte spécifique des données de séquençage de
nouvelle génération. Nous avons ensuite appliqué ces statistiques à des données de
séquençage génome entier issues de bases de données publiques comme celle du
1000 Genome Project ou de Complete Genomics, afin de déterminer s’il existe des
événements de balayage sélectif récents, quel a été leur impact sur l’évolution récente
du génome humain et leur rôle dans un certain nombre de traits phénotypiques et
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maladies.
Deuxièmement, nous avons étudié l’impact de l’environnement sur les profiles
de méthylation de l’ADN de plusieurs populations d’agriculteurs et de chasseurs-
cueilleurs d’Afrique Centrale. Le fait que la méthylation de l’ADN soit le marqueur
épigénétique le plus facilement accessible, et qu’il reflète les variations du paysage
épigénétique global a motivé le choix du modèle. Ce projet s’est déroulé autour de
deux axes : d’une part, mesurer l’effet respectif de l’habitat récent et des facteurs
environnementaux et génétiques anciens sur les variations des profils de méthylation
de l’ADN de populations afin de déterminer les sites et fonctions biologiques affectés
par chacun et d’autre part, étudier la proportion de variation des profils de méthylation
imputable à des facteurs génétiques afin d’évaluer l’impact relatif des facteurs
environnementaux et génétiques sur la diversité des profiles de méthylation de l’ADN.
L’objectif est donc d’obtenir une image globale de l’effet de l’environnement sur la
variabilité du génome et l’épigénome humain. Cela pourrait ainsi permettre de mieux
appréhender le rôle joué par l’environnement sur la diversité phénotypique humaine
actuelle, et d’ouvrir la voie à une réflexion sur les modes d’adaptation de l’Homme à
son environnement.
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Chapitre 6
Existence et fréquence des balayages
sélectifs dans le génome humain
6.1 Contexte
Au cours de ces dernières années, de nombreuses études de sélection positive
au niveau génomique ont mené à l’identification de plusieurs centaines de régions
portant des signatures d’évolution adaptative dans différentes populations humaines.
Ces travaux, en montrant que certaines fonctions biologiques ont été particulièrement
ciblées par la sélection positive, ont permis de mieux comprendre la manière dont
l’environnement a agi sur la diversité humaine et ont permis de caractériser une
partie des pressions sélectives ayant guidé l’évolution du génome humain. Cependant,
comme nous l’avons vu dans l’introduction, l’ampleur de l’effet de la sélection
positive sur la diversité du génome humain est sujet à controverse. En effet, certaines
études affirment que la sélection positive a joué un rôle majeur dans l’évolution du
génome humain, alors que d’autres suggèrent que les signaux de sélection détectés
pourraient être le résultat d’un certains nombres de facteurs confondant. En particulier,
de nouvelles études affirment qu’il se serait produit très peu d’événements récents de
balayage sélectif lors l’évolution du génome humain.
Les récentes données de séquençage « génome entier » d’un certain nombre
d’individus issus de plusieurs populations ont donné accès à un nombre important
de SNP et ont permis de supprimer un certain nombre de biais, laissant espérer
une augmentation de la puissance des méthodes de détection des balayages sélectifs.
Cependant, leur analyse n’a pas permis jusqu’à présent de résoudre les contradictions
observées entre les différents travaux. Il devient donc nécessaire, avant toute étude
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d’évaluation de la prévalence de la sélection dans le génome humain, de mesurer la
puissance des statistiques existantes à détecter la sélection positive dans le contexte
précis des données de séquençage et leur robustesse à un certain nombre de facteurs
confondants. En effet, de nombreux jeux de données, dont une partie de The 1
000 Genomes Project, présentent une profondeur de séquençage assez faible, une
caractéristique susceptible d’affecter la puissance des statistiques (Crawford and
Lazzaro 2012). De plus, ceux avec une grande profondeur, tels que Complete
Genomics ont généralement une taille d’échantillon assez faible, autre paramètre
pouvant diminuer la puissance de détection.
Notre étude s’est donc d’abord attachée à tester l’effet d’une faible profondeur
de couverture ou d’un petit nombre d’échantillons sur la puissance de détection
de statistiques permettant de détecter des événements de balayage sélectif dans le
contexte d’une histoire démographique humaine réaliste. Après avoir vérifié que les
statistiques utilisées n’étaient sensibles ni aux autres modes de sélection positive
alternatifs tels que l’adaptation polygénique ou la sélection sur variant pré-existant
ni à sélection d’arrière plan, nous les avons appliqués aux données de The 1 000
Genomes Project et de Complete Genomics, afin de déterminer si des événements
de balayages sélectifs s’étaient produits récemment au cours de l’évolution des
population humaines.
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Abstract
Genome-wide scans for selection have identiﬁed multiple regions of the human genome as being targeted by positive
selection. However, only a small proportion has been replicated across studies, and the prevalence of positive selection as
a mechanism of adaptive change in humans remains controversial. Here we explore the power of two haplotype-based
statistics—the integrated haplotype score (iHS) and the Derived Intraallelic Nucleotide Diversity (DIND) test—in the
context of next-generation sequencing data, and evaluate their robustness to demography and other selectionmodes. We
show that these statistics are both powerful for the detection of recent positive selection, regardless of population history,
and robust to variation in coverage, with DIND being insensitive to very low coverage. We apply these statistics to whole-
genome sequence data sets from the 1000 Genomes Project and Complete Genomics. We found that putative targets of
selection were highly signiﬁcantly enriched in genic and nonsynonymous single nucleotide polymorphisms, and that
DIND was more powerful than iHS in the context of small sample sizes, low-quality genotype calling, or poor coverage. As
we excluded genomic confounders and alternative selection models, such as background selection, the observed enrich-
ment attests to the action of recent, strong positive selection. Further support to the adaptive signiﬁcance of these
genomic regions came from their enrichment in functional variants detected by genome-wide association studies,
informing the relationship between past selection and current benign and disease-related phenotypic variation. Our
results indicate that hard sweeps targeting low-frequency standing variation have played a moderate, albeit signiﬁcant,
role in recent human evolution.
Key words: positive selection, whole-genome sequence data, human populations, neutrality statistics.
Introduction
The detection of genomic regions that have been targeted by
recent positive selection has proved a powerful tool for de-
lineating genes contributing to adaptation to environmental
variables and for informing functions accounting for pheno-
typic diversity. Over the last decade, many genome-wide
scans for selection have been reported in humans, fueled by
the advent of whole-genome single nucleotide polymorphism
(SNP) data sets. These studies have made use of various sta-
tistical methods based on the predictable effects of positive
selection on patterns of genetic variation. These effects in-
clude a decrease in haplotype diversity (Voight et al. 2006;
Frazer et al. 2007; Sabeti et al. 2007; Tang et al. 2007; Pickrell
et al. 2009), high fraction of rare alleles (Carlson et al. 2005;
Kelley et al. 2006), or major shifts of allele frequency between
populations (Akey et al. 2002; Hinds et al. 2005; Weir et al.
2005; Frazer et al. 2007; Barreiro et al. 2008; Chen et al. 2010;
Oleksyk et al. 2010; Jin et al. 2012). These approaches have led
to the identiﬁcation of several hundred genomic regions dis-
playing selection signals, suggesting the presence in these
regions of new beneﬁcial mutations that have spread rapidly
through the population.
The more recent advent of whole-genome sequence
(WGS) data sets has provided unbiased information relating
to the spectrum of allelic variation, overcoming the SNP as-
certainment biases that characterize SNP genotyping data
sets, with a power of ~99% to detect variants with a popu-
lation frequency above 1%, for most of the genome (Abecasis
et al. 2012). For example, the 1000 Genomes (1000G) project,
both its Pilot and Phase 1 releases (1000 Genomes Project
Consortium 2010; Abecasis et al. 2012), and the Complete
Genomics (CG) data set (Drmanac et al. 2010) have provided
with 12–38million SNPs from various populations worldwide.
This dramatic increase in the amount of sequence informa-
tion available, corresponding to up to ten times that provided
by the HapMap Consortium (Frazer et al. 2007; Altshuler et al.
2010), should provide increased power for evaluating the
impact and prevalence of selection on the human genome.
In this context, a recent study of the 1000G Pilot data set has
deﬁned a list of genes for which there was compelling evi-
dence of positive selection (Grossman et al. 2013).
 The Author 2014. Published by Oxford University Press on behalf of the Society for Molecular Biology and Evolution. All rights reserved. For permissions, please
e-mail: journals.permissions@oup.com
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Despite the considerable contribution of genome-wide
scans to our understanding of the effects of natural selection
on patterns of genome diversity, replication in different stud-
ies and functional support for adaptive signiﬁcance have been
demonstrated for only a handful of genes (Akey 2009).
Furthermore, and more generally, the importance of positive
selection in shaping human diversity remains an open ques-
tion. Some studies have reported enrichment of certain func-
tional SNP classes among selection signals, suggesting a
nonnegligible prevalence of positive selection as a driving
force of human adaptation (Voight et al. 2006; Frazer et al.
2007; Barreiro et al. 2008; 1000 Genomes Project Consortium
2010; Jin et al. 2012). However, others have suggested that
these enrichment signals might actually result, at least in part,
from the action of background selection (Coop et al. 2009;
Pritchard et al. 2010; Hernandez et al. 2011). In addition, some
studies indicate that selection following the “hard sweep”
model, in which new advantageous mutations arise and
spread rapidly to ﬁxation, has occurred only rarely in recent
human evolution (Hernandez et al. 2011; Granka et al. 2012).
Indeed, it has been proposed that many adaptive events have
occurred through other, largely undetected forms of positive
selection, such as polygenic adaptation or selection on stand-
ing variation (Pritchard and Di Rienzo 2010; Pritchard et al.
2010).
The lack of agreement between these selection studies
highlight the need to assess the power of statistical methods
for detecting the effects of positive selection in the context of
human demography and speciﬁcally of WGS (e.g., coverage,
SNP calling, number of individuals). For example, simulations
of populations of Drosophila and Anopheles mosquitoes (i.e.,
large populations with constant sizes of 106 individuals) have
already shown that low coverage can potentially impact the
power to detect selective sweeps (Crawford and Lazzaro
2012). It also remains unclear whether the evidence of positive
selection—that is, enrichment of genic regions, as opposed to
nongenic regions, among selection signals (Voight et al. 2006;
Barreiro et al. 2008; Jin et al. 2012)—can be extended to WGS
data sets and is robust to alternative selection scenarios, such
as background selection. In light of the increasing amount of
WGS data sets, there is a methodological need to address
these issues as an indispensable prerequisite to explore the
occurrence of selection in the genomes of humans and other
species.
In this study, we aimed to explore the prevalence of recent,
strong positive selection (i.e., the hard sweep model) in
human adaptation, using WGS data sets. To do so, we ﬁrst
performed a simulation study based on realistic models of
human demography and determined the power of relevant
neutrality statistics for detecting recent population-speciﬁc
positive selection, considering the features of current WGS
data sets, such as differences in coverage and sample size. We
next evaluated the sensitivity of these statistics to other se-
lective regimes, such as polygenic adaptation, positive selec-
tion on standing variation and background selection. We
then analyzed the 1000G and CG data sets and found enrich-
ment of some functional SNP classes among selection signals,
controlling explicitly for potential confounding factors. Lastly,
we searched for functional support of the adaptive signiﬁ-
cance of genomic regions enriched in selection signals and
found that these regions are indeed enriched for SNPs asso-
ciated with phenotypic variation, both benign and disease
related.
Results
Power to Detect Recent Hard Sweeps from Next-
Generation Sequencing Data
We ﬁrst evaluated the power to detect recent hard sweeps
over a large range of allele frequencies, from next-generation
sequencing data.We simulated autosomal regions under neu-
tral and hard sweep assumptions, using for both the same
calibrated model designed to match realistic scenarios of
human demography (ﬁg. 1A; supplementary text, table S1,
and ﬁg. S1, Supplementary Material online) (Voight et al.
2005; Laval et al. 2010; Gravel et al. 2011). Indeed, publicly
available WGS data sets, such as the 1000G and CG data sets,
include continental populations with different demographic
histories, a feature known to affect the power of neutrality
statistics (Pickrell et al. 2009; Li 2011). We focused on two
haplotype-based statistics that are known to exhibit high
power to detect positive selection over a large range of
allele frequencies (Voight et al. 2006; Barreiro et al. 2009)
and expected to be insensitive to background selection,
that is, there is no prior reason that background selection
differentially affects the haplotypes sharing the ancestral or
derived allele. This contrast with statistics based on popula-
tion differentiation, such as FST, where distinguishing the ef-
fects of positive and background selection is more challenging
(Hernandez et al. 2011). We thus used the integrated haplo-
type score (iHS), which measures the difference in haplotype
homozygosity associated with the ancestral and derived al-
leles (Voight et al. 2006), and the Derived Intraallelic
Nucleotide Diversity (DIND) test, which measures the differ-
ences in nucleotide diversity associatedwith the ancestral and
derived alleles (Barreiro et al. 2009). This choice was also based
on the fact that iHS has been successfully used to detect
strong signals of positive selection in genotyping data—that
is, signiﬁcant enrichment of functional sites among selection
signals (Voight et al. 2006), and DIND was designed to make
full use of resequencing data (Barreiro et al. 2009).
Furthermore, in line with our aims, both iHS andDIND exhibit
substantial power over a large range of allele frequencies of
the selectedmutation (Voight et al. 2006; Barreiro et al. 2008),
in contrast with other statistics such as XP-EHH or composite
likelihood ratio (CLR), which are known to detect almost-
completed or recently completed sweeps (i.e., frequency of
the selected allele> 0.8) (Nielsen et al. 2005; Sabeti et al. 2007;
Williamson et al. 2007; Casto et al. 2010).
To validate our simulation process, we estimated the
power of iHS and DIND, assuming genotypes and gametic
phases to be known (i.e., “full sequence data,” ﬁg. 1B, see
Materials and Methods). We set 2Ns (N being the effective
size and s being the selection coefﬁcient) to 100 and simu-
lated 100-kb DNA regions. Consistent with simpler scenarios
of populations of constant size that used similar parameters
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(Voight et al. 2006; Barreiro et al. 2009), iHS and DIND had a
power of almost zero for selected allele frequencies (SAF)
below 0.2, increasing rapidly to 80–100% for SAFs above 0.4
(ﬁg. 2). In addition, the power computed as a function of SAF
was similar to that found in a previous study specifying selec-
tion intensity on the basis of the age and the ﬁnal frequency
of the selected allele (Grossman et al. 2013). As expected, iHS
and DIND clearly outperformed various neutrality statistics
based on the allele frequency spectrum (AFS), even when we
assumed realistic demographic models (supplementary table
S2, Supplementary Material online). At the population level,
the power of iHS and DINDwas higher in African (78.90% and
76.06%, respectively) than in Eurasian populations (40.98%
and 38.20%, respectively), highlighting the impact of demog-
raphy on the power of these statistics. Furthermore, the
power of both statistics was found to be similar after
FIG. 1. Demographic model and ﬂow chart used for the simulations. (A) Demographic model. The model used for the simulations considers that the
ancestral Eurasian population split from the initial ancestral population (NA) 60,000 years ago (60 kya) and went through a bottleneck reducing by half
its effective population size. European and Asian populations diverged 20,000 years ago (20 kya) and went through recent expansions, corresponding to
the Neolithic transition, increasing their effective size by 100. The expansion of the African population increased its effective size by 50. The migration
parameterm is set to 1.3 105. We used this calibrated demographic model to perform all subsequent simulations, that is, neutral simulations as well
as those under various models of selection (recent selective sweep, background selection, and interaction between recent selective sweep and
background selection, see Materials and Methods). (B) Flow chart for the simulations. To mimic 1000G Pilot data (green pipeline), we simulated
low coverage from the “full sequence data” and inferred gametic phases. To mimic CG data (orange pipeline), we randomly sampled individuals from
the “full sequence data” simulations and inferred gametic phases. Given the high coverage of the CG data set (read depth per site of 50 in average with
99% conﬁdence interval ranging from 26 to 107 in Africa, 29 to 110 in Europe, and 17 to 75 in Asia), we did not simulate coverage, as this
should not impact the power of DIND and iHS.
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simulation of variation in recombination rate (i.e., presence of
hotspots) and mutation rate (i.e., SNP density) (supplemen-
tary ﬁgs. S2 and S3, Supplementary Material online). The only
exception to this trend was when SNP density was very low,
where the power of iHS dropped dramatically as previously
observed (Crisci et al. 2013), while that of DIND decreased
only moderately. Overall, our simulations indicated that these
haplotype-based statistics constituted powerful tests for de-
tecting the effect of recent hard sweeps on a large range of
allele frequencies in the context of full sequence data sets,
regardless of the demographic history of the population
considered.
We then investigated the effects of variation in coverage
and sample size, characterizing WGS data sets, on the power
of iHS and DIND. The 1000G Pilot data set is characterized by
sample sizes of ~60 individuals per population sequenced at
low coverage (3–5), whereas the CG data set is character-
ized by small sample sizes (8–13 individuals per population)
sequenced at high coverage (50). We thus simulated data
sets mimicking the 1000G Pilot (“low-coverage data”) and CG
(“small-sample size data”) data sets and considered the un-
certainty associated with haplotype phasing using MaCH
and SHAPEIT (Li et al. 2010; Delaneau et al. 2012) (see
Materials and Methods, ﬁg. 1B). The power of both statistics
varied with the frequency of the selected allele, as previously
shown (ﬁg. 2). Comparison of the full sequence and low-cov-
erage simulated data sets demonstrated that low coverage
had no impact on the power of DIND but slightly affected the
FIG. 2. Power of iHS and DIND to detect recent hard sweeps as a function of SAF. Critical values for both statistics, at FPR=0.01, were obtained from 104
neutral simulations (2Ns=0). For each simulation performed under recent positive selection (2Ns=100), we used the proportion of extreme iHS and
DIND values (see Materials and Methods). (A–C) Simulated “full sequence data” and “low-coverage data” (5 for Africans, 4 for Europeans, and 3
for Asians). (D–F) Simulated “full sequence data” and “small-sample size data” (13 individuals for Africans and Europeans, 8 individuals for Asians). In
each case, we performed a total of about 2,000 simulations. (A, D) African population. (B, E) European population. (C, F) Asian population.
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power of iHS (ﬁg. 3A and C). By contrast, small sample sizes
similar to those of the CG data set had a strong impact on the
power of both statistics, this effect being most pronounced
for iHS (ﬁg. 3B and D). Note that the phasing process did not
alter the power of iHS and DIND, as it was found to be similar
with either inferred or known gametic phases (ﬁg. 3A). In
addition, the power was found to be similar when individual
gametic phases were inferred either with MaCH or SHAPEIT
(data not shown).
Overall, we found that sample size had a stronger effect on
the power of these tests than coverage, which had little
impact on power, with the DIND test being insensitive to
even very low depth of coverage (~3).
Robustness of iHS and DIND to Alternative Selective
Regimes
Selective processes such as background selection, that is, the
reduction in variability at neutral or nearly neutral sites due to
selection against linked deleterious alleles (Charlesworth et al.
1997; Charlesworth 2012), can mimic the patterns left by
positive selection, generating spurious “positive selection”
FIG. 3. Effect of low coverage and low sample size on the power to detect recent hard sweeps. (A) and (B) Power of iHS and DIND summed over a wide
range of SAFs (simulations with SAF0.2 are considered together). (C) and (D) Power of iHS and DIND obtained within the context of next-generation
sequencing data (“low-coverage data” or “small-sample size data”) divided by the same power obtained with “full sequence data.” For example, a ratio of
0.6 indicates that the power obtained with “low-coverage data” is 60% to that obtained with full sequence data. (A) and (C) “Low-coverage data” versus
“full sequence data.” The coverage is indicated for each population. (B) and (D) “Small-sample size data” versus “full sequence data” (60 individuals). The
number of individuals is indicated for each population.
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signals in some cases (Hernandez et al. 2011). We determined
the extent to which iHS and DIND were sensitive to back-
ground selection. Given that 30–40% of human nonsynony-
mousmutations have been suggested to be highly deleterious
or lethal ( j s j > 1% i.e., 2Ns lower than200 in humans, see
Boyko et al. [2008]), we simulated genomic regions with 20%
of sites under negative selection, mimicking the selective fea-
tures that can be observed in coding regions. We used various
values of the population genetic selection parameter 2Ns,
ranging from 1 to 500 (supplementary table S3,
Supplementary Material online). The proportion of simulated
sequences under background selection detected with iHS and
DIND at a false positive rate (FPR) of 1% ranged from 0% to
2.5% (average ~1%), indicating that neither of these tests
could detect this selective regime. Because the patterns of
genetic variation can be the target of multiple modes of se-
lection (Hernandez et al. 2011), we next explored whether
background selection can alter the signal of a hard sweep. We
tested whether negatively selected mutations segregating
near positively selected variants affect the power of iHS and
DIND, by simulating 100-kb regions in which a new advanta-
geous mutation (2Ns=100) was inserted in a genetic back-
ground where 20% of sites were negatively selected (see
Materials andMethods).We found that background selection
does not alter the power to detect selection following a hard
sweep model (supplementary ﬁg. S4, Supplementary Material
online).
Alternative models of positive selection, such as polygenic
adaptation or selection on standing variation, can also play an
important role in adaptation, but their effects are more dif-
ﬁcult to detect (Pritchard and Di Rienzo 2010; Pritchard et al.
2010). We evaluated the power of iHS and DIND to detect
polygenic adaptation, which was modeled here as weak pos-
itive selection acting onmany independent loci. Thismodel of
polygenic adaption has been proposed as an alternative
model to rapid genetic adaptation, in light of the highly poly-
genic architecture of many traits in humans (Turchin et al.
2012). We thus simulated positive selection models with a
low 2Ns (2Ns=5, supplementary table S4, Supplementary
Material online), keeping unchanged all the other parameters
used to simulate hard sweeps (see Material and Methods).
Neither DIND nor iHS detected a selection signal at low values
of 2Ns, as low 2Ns values lead to small shifts in the frequency
of the selected alleles, as predicted under amodel of polygenic
adaptation acting through weak selection (Pritchard and Di
Rienzo 2010; Pritchard et al. 2010). Consequently, our results
support the notion that conventional methods have little
power to detect signatures of polygenic adaptation (Chevin
and Hospital 2008; Pritchard and Di Rienzo 2010; Pritchard
et al. 2010).
Finally, we performed simulations of positive selection on
standing variation, that is, a neutral or mildly deleterious allele
that is already segregating in the population at a frequency
greater than 1/2N suddenly becomes positively selected and
increases in frequency (Przeworski et al. 2005; Pritchard and
Di Rienzo 2010; Pritchard et al. 2010).We evaluated the power
of iHS and DIND for an initial frequency of the selected allele
from 0.01 to 0.5 and used values of 2Ns ranging from 100 to
1,000 (supplementary table S5, Supplementary Material
online). To do so, we used mpop software (Pickrell et al.
2009), which allows simulations only in a constant-size pop-
ulationmodel (seeMaterials andMethods). The power of iHS
and DIND was found to decrease with increasing initial fre-
quency of the selected allele, as high initial frequencies reduce
the signature of the sweep around the selected site
(Przeworski et al. 2005). For example, the power of both sta-
tistics was lower, by a factor of 4, for initial frequencies of the
selected allele0.2 and a 2Ns=100. The application of such a
decrease in power to the results of iHS and DIND obtained
considering appropriate demographic histories and mimick-
ing WGS data (ﬁg. 3A and B) would yield a power of less than
10% for non-African samples. Moreover, no signals of positive
selection on standing variation were detected (data not
shown) when simulations were performed with low values
of 2Ns (2Ns< 10), because the frequency shifts of the selected
alleles were, as for polygenic adaptation byweak selection, too
small to be detected.
Our simulation results demonstrate that iHS and DIND are
insensitive to background selection and underpowered for
the detection of polygenic adaptation or recent positive se-
lection on standing variation when the selected allele has an
initial frequency of 0.2 or above. Thus, the signals of positive
selection detected by DIND and iHS in WGS data sets should
reﬂect the effects of recent, strong positive selection targeting
either a newly arisen allele (i.e., hard sweep stricto sensu) or
standing mutations with a preselection frequency lower than
0.2 (nearly hard sweep).
Assessment of the Genome-Wide Extent of Selection
Using Functional SNP Classes
To assess the extent of positive selection at the genome-wide
level and to evaluate whether iHS andDIND are able to detect
enrichment in selection signals in particular SNP functional
classes from WGS data sets, we analyzed the 1000G and CG
data sets (supplementary ﬁg. S5 and table S6, Supplementary
Material online). In classical outlier approaches, which identify
SNPs presenting extreme values for a given statistic as dis-
playing evidence of selection, the proportion of false positives
remains unknown and can be high (Kelley et al. 2006; Teshima
et al. 2006). Here, we overcome this caveat by applying the
following rationale: if positive selection has preferentially tar-
geted functionally important loci, then we would expect an
enrichment of certain functional SNP classes among extreme
values for a particular statistic (Voight et al. 2006; Barreiro
et al. 2008; Jin et al. 2012). For example, it has been shown that
positive selection can create strong clustering of extreme iHS
values yielding strong enrichments of such extreme values
within genes (Voight et al. 2006). We therefore investigated
whether iHS and DIND outliers (the top 1% of values for each
statistic) weremore strongly enriched in putatively functional
SNPs (i.e., genic or nonsynonymous SNPs) than in nongenic
SNPs (supplementary table S7, Supplementary Material
online). This approach, which allows quantifying the propor-
tions of false-positive signals, should make it possible to
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deduce the proportion of outliers genuinely targeted by pos-
itive selection.
We thus calculated iHS and DIND for the phased data of
each population of the 1000G Pilot and the CG data sets,
using windows of 100 kb centered on each SNP (i.e., the core
SNP) and retaining only those for which the derived state of
the core SNP was unambiguously determined. Weminimized
the FPR by excluding windows in which the core SNP had a
derived allele frequency (DAF) below 0.2, given that these
tests had a power close to zero in such conditions (ﬁg. 2
and supplementary table S2, Supplementary Material
online). We assessed enrichment of SNP classes among out-
liers by logistic regression, generating an odds ratio (OR) for
the effect of recent positive selection. If selection has occurred
in genic regions, an OR> 1 would be expected, reﬂecting the
enrichment of genic SNPs among outliers (e.g., OR= 1.25
when there are 20% true and 80% false-positive SNPs
among genic outliers). Otherwise (i.e., 100% of false positives
among genic outliers), we would expect anOR 1, indicating
that the proportion of genic SNPs among outliers is no greater
than the proportion of genic SNPs among all SNPs (~38% for
the 1000G and CG data sets, supplementary table S7,
Supplementary Material online). We also controlled for var-
ious potential confounding factors, such as genomic variation
in coverage, recombination rate, and the number of SNPs per
window, and calculated corrected ORs (ORC, see Materials
and Methods).
With DIND, signiﬁcant enrichment in genic SNPs was ob-
served for both the 1000G Pilot and CG data sets (table 1).
These enrichments were found to be robust to the confound-
ing factors tested (ORC> 1) and were highly signiﬁcant when
compared with several genomic resamplings (table 1, see
Materials and Methods). Likewise, DIND outliers displayed a
greater enrichment in nonsynonymous SNPs, with respect to
nongenic SNPs, although the statistical signiﬁcance of this
enrichment was lower due to the small number of nonsyn-
onymous SNPs tested (table 1). In contrast with the results
obtained for Africans and Europeans, almost no signiﬁcant
enrichment was observed for Asians from the 1000G Pilot and
CG data sets (ORC= 0.97 and ORC=0.98, table 1). In the CG
data set, sample size was the smallest for the Asian popula-
tion, conﬁrming the critical nature of this experimental spe-
ciﬁcation (ﬁg. 3B and D). In the 1000G Pilot data set, the low
coverage of Asians (~3) would not be expected tomask the
enrichments resulting from selection, given the results of our
simulations (ﬁg. 3A and C). We thus reasoned that another
aspect of the data, such as genotype calling errors, might have
decreased the power to detect selection in the pilot data. We
tested this hypothesis using the 1000G Phase 1 data set, in
which genotype quality and coverage were improved for
African (AFR) and Asian (ASN) samples (Abecasis et al.
2012). Using this data set, we retrieved a signal in the Asian
sample, which displayed highly signiﬁcant enrichment
(ORC= 1.49, table 1). This ﬁnding clearly indicates that
DIND is insensitive to low coverage (e.g., 4.3 for the
Phase 1 ASN sample) but highlights the ability of the geno-
type calling errors inherent to low-coverage data sets to wipe
out the selection signal.
By contrast, no signiﬁcant enrichment of genic SNPs was
observed among iHS outliers in any of the various data sets
studied (table 1). This ﬁnding contrasts with previous results
for iHS and the HapMap genotyping data set, reporting highly
signiﬁcant enrichments (Voight et al. 2006). We ﬁrst investi-
gated whether our methodology (i.e., resampling scheme for
signiﬁcance calculation and window size) could account for
such an absence of enrichment (supplementary text,
Supplementary Material online). We found that the enrich-
ment was replicated when our method was applied to the
HapMap data and that the results obtained were indepen-
dent of the window size used (supplementary ﬁg. S6, tables S8
and S9, Supplementary Material online). Our results may,
therefore, simply reﬂect an inadequacy of iHS to detect an
enrichment in putative targets of selection in the speciﬁc
context of the WGS data set used (i.e., low coverage and
poor genotype calling quality, or small sample size). When
we used the 1000G Phase 1 data set, for which the genotype
calling quality was higher, we observed a slightly signiﬁcant
enrichment in Europeans, despite the similar mean coverage
between the two 1000G data sets (4.5 for Phase 1 vs. 5.1
for Pilot) (table 1). These results suggest that iHS, which we
Table 1. Enrichment of Genic and Nonsynonymous SNPs, as Opposed to Nongenic SNPs, among iHS and DIND Outliers Calculated on 100-kb
Windows.
Population OR Genic vs. Nongenic Nonsynonymous vs. Nongenic
1000G Pilot CG 1000G Phase1 1000G Pilot CG 1000G Phase 1
DIND iHS DIND iHS DIND iHS DIND iHS DIND iHS DIND iHS
AFR OR 1.34*** 0.76 1.27*** 0.96 1.50*** 0.87 1.23** 0.68 1.40*** 0.98 1.53*** 0.68
ORC 1.27*** 0.81 1.09** 0.98 1.28*** 0.92 1.18 0.72 1.17* 1.00 1.47*** 0.67
EUR OR 1.22*** 0.82 1.13*** 1.01 1.34*** 0.96 1.25** 1.02 1.04 1.04 1.30** 1.10
ORC 1.22*** 1.02 1.28*** 1.07 1.29*** 1.11* 1.22* 1.21 1.13 1.09 1.24** 1.17
ASN OR 0.95 0.79 0.86 1.02 1.38*** 0.90 1.01 0.63 0.95 0.65 1.33*** 0.91
ORC 0.97 0.96 0.98 1.07 1.49*** 1.02 1.16* 0.86 1.05 0.69 1.62*** 0.98
NOTE.—ORC indicates that the logistic regression used to calculate the OR controlled for the following confounding factors: mean recombination rate, mean coverage, and
number of SNPs per window.
*P< 0.05; **P< 0.01; ***P< 0.001.
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found to be slightly more sensitive to coverage than DIND
(ﬁgs. 2 and 3), is also sensitive to the genotype calling quality
of the data.
When several potentially confounding factors were taken
into account, our analyses showed that DINDwasmore pow-
erful than iHS for detecting an enrichment of certain SNP
functional classes among putative targets of selection, in the
context of both small sample sizes (CG data set) and low
genotype calling quality/low coverage (1000G Pilot and
Phase 1 data sets). Given that our simulations showed that
DIND was mostly insensitive to other selective regimes, these
enrichments probably reﬂect the action of recent, strong pos-
itive selection.
Genomic Regions Enriched in Selection Signals
Present Robust Evidence of Positive Selection
To assess whether genomic regions enriched in selection sig-
nals are biologically meaningful, we considered the distribu-
tion of SNPs presenting outlier iHS and DIND values along the
genome, to detect regions potentially targeted by selection,
given that positive selection tends to create local clustering of
outliers (Voight et al. 2006).We evaluated the extent to which
these regions overlap with genes displaying identiﬁed, robust
signals of positive selection. Speciﬁcally, we searched for re-
gions presenting the greatest clustering of extreme values of
iHS and DIND (i.e., the 1% of 100-kb sliding windows present-
ing the highest proportion of iHS or DIND outliers) in each
data set, 1000G Pilot, 1000G Phase 1, and CG (supplementary
tables S10–S12, Supplementary Material online). Because the
number of SNPs varies across sliding windows, we grouped
windows into bins presenting similar numbers of SNPs and
determined the 1% highest proportion of iHS or DIND out-
liers separately for each bin (Voight et al. 2006). As iHS and
DIND were found to have maximum power for the detection
of positive selection with high 2Ns, our set of genes with
extreme outlier clustering should overlap, to a large extent,
the regions of the genome previously found to present robust
signatures of strong positive selection. We thus compared it
to 1) the list of genes presenting signals consistent with the
hard sweep model (2Ns=200–800) using iHS (Voight et al.
2006) and 2) the top list of candidate genes obtained with
various linkage disequilibrium (LD)-based statistics, for exam-
ple, LRH and XP-EHH (Sabeti et al. 2007). The genes with
extreme DIND outlier clustering in the 1000G Pilot, 1000G
Phase 1, and CG data sets included 42%, 50%, and 42%, re-
spectively, of the top genes detected by these previous stud-
ies, whereas iHS detected only 19%, 34%, and 19%,
respectively (table 2).
DIND retrieved well-known signals of positive selection,
some of which were strongly supported by functional data
(ﬁg. 4A and B; supplementary ﬁgs. S7–S11, Supplementary
Material online). For example, DIND consistently identiﬁed,
across the three WGS data sets, the emblematic case of the
rs4988235 mutation in the lactase (LCT) gene region, which is
known to be associated with persistence of lactase activity in
adulthood (Enattah et al. 2002; Bersaglieri et al. 2004; Kelley
and Swanson 2008). This mutation is the core SNP of a 100-kb
window located in the peak of the DIND signal and contain-
ing the second highest proportion of SNP outliers of the LCT
region (ﬁg. 4A; supplementary ﬁgs. S7–S11, Supplementary
Material online). Likewise, DIND retrieved the well-known
cases of the ADH cluster and the EDAR gene (table 2)
(Osier et al. 2002; Carlson et al. 2005; Sabeti et al. 2007;
Barreiro et al. 2008). For EDAR, the signal retrieved from the
1000G data set encompassed the nonsynonymous V370A
mutation (rs3827760), which has been associated with hair
thickness, tooth morphology, and the number of eccrine
sweat glands (Fujimoto et al. 2008; Kamberov et al. 2013)
(ﬁg. 4B; supplementary ﬁgs. S10–S11, Supplementary
Material online). Conversely, none of these emblematic
cases of selection was detected by iHS in the CG and
1000G Pilot data sets (table 2, ﬁg. 4A and B; supplementary
ﬁgs. S7–S9, Supplementary Material online), with the excep-
tion of the LCT region in the CG data, but only if 1-Mb
windows were used (supplementary ﬁg. S9A,
Supplementary Material online). The strong selection signals
of both EDAR and LCTwere restored when iHS was applied to
the 1000G Phase 1 data set (supplementary ﬁgs. S10B and
S11A and B, Supplementary Material online). These examples
highlight again the sensitivity of iHS to both low coverage and
the quality of genotyping calls. Consistent with the results of
enrichment analyses among functional SNP classes, DIND did
replicate signals of strong, recent positive selection more ef-
fectively than iHS.
Functional and Medical Relevance of Regions
Enriched in Signals of Selection
To provide additional support to the adaptive signiﬁcance of
the genomic regions enriched in selection signals, we next
investigated the extent to which these regions were enriched
in SNPs that are likely to have functional consequences, that is
SNPs associated with phenotype traits or disease by genome-
wide association studies (here termed as GWAS-SNPs, see
Materials and Methods) (Hindorff et al. 2009). Given the
higher performance of DIND, with respect to iHS, with
WGS data sets, we restricted our analysis to DIND outlier
regions. We found a genome-wide enrichment of GWAS-
SNPs in Africans and, evenmore so, in Europeans, as expected,
given that most GWAS have been performed in populations
of European descent (ﬁg. 5A and B; supplementary table S13,
Supplementary Material online). Likewise, when focusing on
particular traits or diseases overrepresented among DIND
outliers in each population, Europeans displayed the highest
number of enriched categories (supplementary table S14,
Supplementary Material online). For example, various outlier
SNPs were found to be associated with skin pigmentation,
such as rs1667394A/G inOCA2 or rs916977A/G inHERC2, for
which the selected allele is associated with fairer skin, hair, and
eye color (supplementary table S15, Supplementary Material
online). This observation is consistent with a Gene Ontology
(GO) analysis in which subcategories relating to pigmentation
are enriched in genes with extreme DIND outlier clustering in
Europeans (e.g., melanocyte differentiation, pigment cell dif-
ferentiation, supplementary table S16, Supplementary
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Material online). Similarly, seven SNPs associated with height
were among those presenting the strongest signals of positive
selection in Europeans, ﬁve of which have been associated
with increased height. Likewise, four SNPs associated with
height were found to be under positive selection among
Africans and four among Asians (supplementary table S17,
Supplementary Material online). Finally, one SNP associated
with age at menarche was among the strongest signals of
positive selection in Europeans and three in Africans, all the
selected alleles being associated with an older age at menar-
che onset (supplementary table S18, Supplementary Material
online).
For disease-associated SNPs, several categories, such as
immune-related diseases and cancers, were overrepresented
in DIND outliers. Interestingly, for some of the GWAS-SNPs
associated with immune-related disorders, we observed a
clear directionality (e.g., risk or protection) of the selective
pressure, with most of the selected alleles increasing disease
risk (~70%, table 3; supplementary table S19, Supplementary
Material online). By contrast, no clear directionality of the
selection pressure was observed for GWAS-SNPs associ-
ated with other human diseases, including cancers (table 3;
supplementary table S19, Supplementary Material online) or
diet-related traits, such as fat metabolism and cholesterol
levels (supplementary table S20, Supplementary Material
online).
Discussion
The aim of this study was not to perform a hypothesis-gen-
erating genome-wide scan of selection using classical outlier
approaches. The overlap of outlier loci among existing studies
remains limited (Akey 2009), owing to the heterogeneity of
statistics used, threshold deﬁnitions of “outlier,” time frames
of the selective events recovered, and high false discovery
rates (FDRs) (Kelley et al. 2006; Teshima et al. 2006), empha-
sizing the need for studies that consider demography and
other selective models. Our aim here was instead to provide
a global assessment of the genome-wide prevalence of recent,
Table 2. Overlap of Extreme iHS and DIND Outlier Clustering, Calculated from the 1000G Pilot and Phase 1 and CG Data Sets, with Regions
Previously Found to Present Robust Signatures of Positive Selection.
Position Population Gene Voight et al.
(2006)a
Sabeti et al.
(2007)a
1000G Pilotb CGb 1000G Phase 1b
DIND
e-valuec
iHS
e-value
DIND
e-value
iHS
e-value
DIND
e-value
iHS
e-value
1q23.3-q24 ASN BLZF1, SLC19A2 LRH, iHS 1.0000 0.0262 0.0005 1.0000 0.0108 0.2367
1p31.3 ASN SLC44A5 iHS 0.0074 0.0441 0.0037 0.0932 0.0153 0.0898
1p34.3 EUR NCDN, TEKT2 iHS 0.1058 1.0000 1.0000 1.0000 0.0178 1.0000
2q13 ASN EDAR LRH, iHS, XP-EHH 0.0006 0.1026 0.0422 1.0000 0.0011 0.0013
2q21.3 ASN SULT1C cluster iHS 0.0019 0.0108 0.0011 0.1469 0.0006 0.0054
2q21.3-q22.1 EUR LCT iHS LRH, iHS, XP-EHH 0.0002 0.1205 0.0003 0.0172 0.0002 0.0046
2p23.3 AFR NCOA1, ADCY3 iHS 0.0203 0.0069 0.0169 0.0872 0.0054 0.0286
2q31.2 ASN PDE11A LRH, iHS, XP-EHH 0.0219 0.0714 0.0241 0.0009 0.0084 0.0291
EUR 0.0106 1.0000 0.0031 0.1755 0.0197 0.0806
4p13 ASN SLC30A9 LRH, iHS, XP-EHH 0.0052 0.0593 1.0000 1.0000 0.0000 0.0326
4q21-23 ASN ADH cluster iHS 0.0058 0.0735 0.0008 0.0859 0.0085 0.0395
8q11.21-23 AFR SNTG1 iHS 0.0021 0.0340 0.0291 0.0222 0.0011 0.0621
ASN iHS 0.0021 0.0003 0.0011 0.0421 0.0014 0.0308
EUR iHS 0.0011 0.0764 0.0199 0.0307 0.0026 0.0089
9p22.3 ASN C9orf93 iHS 1.0000 0.2567 1.0000 0.197 0.0572 0.0436
10q21.1 ASN PCDH15 LRH, iHS, XP-EHH 0.0171 0.0004 0.0163 0.0024 0.0024 0.0021
12q21.2 AFR SYT1 iHS 0.0008 0.0003 0.0036 0.0003 0.0017 0.0003
15q21.1 EUR SLC24A5d XP-EHH NA NA NA NA NA NA
15q22 ASN HERC1 XP-EHH 9e-05 0.1508 1.0000 1.0000 0.0001 0.0233
16q22.3-q23.1 AFR CHST5, ADAT1, KARS LRH,iHS 0.0535 1.0000 0.0159 0.0085 0.0278 0.0742
ASN 0.0997 1.0000 0.0284 0.0868 0.0815 0.0252
17q23 EUR BCAS3 XP-EHH 0.0057 0.0421 0.0032 0.0891 0.0267 0.0007
20cen AFR SPAG4 iHS 0.0137 0.0698 0.0444 0.2307 0.0131 0.0374
EUR iHS 0.0144 1.0000 0.0010 0.011 0.0069 0.0129
20cen ASN ITGB4BP, CEP2 iHS 1.0000 0.0792 1.0000 1.0000 1.0000 0.0385
22q12.3 AFR LARGE LRH 1.0000 1.0000 0.1153 0.0284 0.0395 0.0059
aEmpty cells correspond to regions not present in the list of the top selection targets in these studies.
bThe genes with at least one window showing extreme proportion of outliers are underlined (the windows are grouped into bins with similar numbers of SNPs, and the 1% most
extreme proportion of outliers are determined separately for each bin).
cThe e-value is based on the calculation of the proportion of outliers within sliding windows of 100 kb, centered on each SNP (outlier clustering). The e-value is the genome-wide
proportion of windows, with an outlier clustering greater than the maximum clustering value observed for the gene.
dFor SLC24A5, NA indicates that no SNP with a DAF over 0.2 was found in this gene. Note that the contiguous genes SLC12A1 and FBN1, which are located 80 kb and 250 kb
away from SLC24A5, respectively, were detected using the 1000G Pilot and Phase 1 data sets.
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strong positive selection as a mechanism of adaptive change
in humans. We found that the haplotype-based iHS and
DIND statistics are both powerful to detect hard sweeps, in
the context of WGS data sets and human demography, and
insensitive to background selection and other modes of se-
lection. By applying these statistics to WGS data sets, we
provide evidence of positive selection targeting speciﬁc func-
tional SNP classes, that is, enrichments of genic and nonsyn-
onymous SNPs among selection signals, and that such
selection signals are enriched in SNPs associated with pheno-
typic variation.
First, our simulation study showed that the haplotype-
based statistics iHS and DIND are powerful to detect selection
over a large range of allele frequencies. We also found that the
power of these statistics remained virtually unchanged when
simulating variation of mutation and recombination rate, and
that it is not affected by the reconstruction of gametic phases.
Notably, our simulation study demonstrated the almost total
FIG. 4. Examples of candidate genomic regions under positive selection in the 1000G Pilot data set. iHS and DIND were calculated for 100-kb windows.
Lines show the proportion of iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by window. The dotted lines represent, for iHS and DIND, the threshold deﬁning
the 1%most extreme proportions of outliers by window (100 kb). The orange dots are the DAFs. The gray rectangles show the position of the genes. (A)
LCT. Evidence of positive selection in the EUR population at locus 2q21, centered on SNP rs4988235, responsible for lactase persistence in adulthood
(red triangle). (B) EDAR. Evidence of positive selection in the ASN population at locus 2q13, around the SNP rs3827760, associated with hair morphology
(red triangle). (C) NNT. Evidence of positive selection in the AFR population at locus 5p12, implicated in familial glucocorticoid and cortisol deﬁciency,
and particularly around the SNPs rs10045029, rs7723874, and rs6862256, associated with NNT expression (red, dark blue, and magenta triangles,
respectively). (D) TLR5 region. Evidence of positive selection in the AFR population at locus 10q24, involved in the recognition of bacterial ﬂagellin, and,
in particular, around SNP rs5744174, a nonsynonymous mutation (L616F) associated with lower levels of NF-kB signaling in response to ﬂagellin (red
triangle).
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insensitivity of DIND to low coverage (as low as 3). Indeed,
because the nucleotide diversity  is not particularly sensitive
to low-frequency variants DIND is particularly insensitive to
low coverage mainly affecting these low-frequency variants.
Furthermore, we showed that the power to detect hard
sweeps was greatest for the 1000G data set, because sample
size appeared to have a stronger effect on the power of iHS
and DIND than coverage variation. Indeed, the small sample
size of the CG data set was not compensated by its deep
coverage (~40) for the detection of signals of strong ongo-
ing selective sweeps.
Second, echoing the simulation results, the analysis of the
WGS data sets showed that DIND performed better than iHS
in the context of small sample sizes, as shown for the CG data
set, and low coverage, as shown for the 1000G data set. In this
context, iHS failed to replicate the enrichment of genic SNPs
among outliers previously obtained with HapMap ((Voight
et al. 2006) and this study) and to detect well-known signals
of positive selection (Voight et al. 2006; Sabeti et al. 2007;
Pickrell et al. 2009). iHS is sensitive not only to low coverage
but also to genotype calling errors. Following the improve-
ment of data quality in the 1000G Phase 1 release, the ORC of
iHS increased and reached signiﬁcance in Europeans (table 1),
and some of the strongest signals of selection, including LCT
and EDAR, were restored. In addition, the iHS signal-to-noise
ratio is lower in WGS data sets than in genotyping data sets,
because extended haplotypes are more rapidly broken in the
presence of low-frequency variants (Grossman et al. 2013).
That low-frequency variants aremore common inWGS (1000
Genomes Project Consortium 2010) could explain the ab-
sence (or weakness) of enrichment in genic SNPs within
iHS outliers, while such enrichment has been observed in
FIG. 5. Enrichment in GWAS-SNPs among DIND outliers. DIND was
calculated for 100-kb windows (results for DIND calculated for 1-Mb
windows are available in supplementary table S13, Supplementary
Material online). GWAS-SNPs were ﬁltered for P value lower than
107. A single entry was retained for each SNP-trait association, and
LD was accounted for (see Materials and Methods). (A) Proportion of
GWAS-SNPs that are DIND outliers. Bar plots show the proportion of
outliers among GWAS-SNPs for each data set and each population
(from left to right, AFR, EUR, ASN). The black dotted line indicates
the proportion of outliers among all the SNPs of the genome. (B)
Enrichments of GWAS-SNPs among DIND outliers. Relative enrichment
of GWAS-SNPs among DIND was measured using OR. The black dotted
line corresponds to an OR equal to 1. An OR equal to or smaller than 1
indicates no enrichment. An OR greater than 1 indicates enrichment of
GWAS-SNPs among DIND outliers (EUR in all data sets, and AFR in
1000G Pilot and Phase 1 data sets).
Table 3. Numbers of Selected Risk Alleles, Protection Alleles, and
Nonreported Effect Alleles for Diseases for Which DIND Outliers
Displayed Enrichment.
Disease categories Population Riska Protectionb NRc
Immune-related
diseases
ALL Countd 13 6 0
Percent 68.42% 31.58% 0.00%
AFR Countd 1 2 0
Percent 33.33% 66.67% 0.00%
EUR Countd 9 3 0
Percent 75.00% 25.00% 0.00%
ASN Countd 3 1 0
Percent 75.00% 25.00% 0.00%
Cancer ALL Countd 7 7 1
Percent 46.67% 46.67% 6.67%
AFR Countd 0 4 0
Percent 0.00% 100.00% 0.00%
EUR Countd 3 2 1
Percent 50.00% 33.33% 16.67%
ASN Countd 4 1 0
Percent 80.00% 20.00% 0.00%
Other diseases ALL Countd 6 8 6
Percent 30.00% 40.00% 30.00%
AFR Countd 2 2 1
Percent 40.00% 40.00% 20.00%
EUR Countd 2 4 3
Percent 22.22% 44.44% 33.33%
ASN Countd 2 2 2
Percent 33.33% 33.33% 33.33%
aThe selected allele (derived allele) is associated with a higher risk of developing
disease.
bThe selected allele (derived allele) is not the risk allele deﬁned in the NHGRI GWAS
database.
cThe risk allele was not reported in the NHGRI GWAS database.
dCounts were obtained taking LD into account.
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genome-wide SNP data sets. This would not affect DIND, as 
is not particularly sensitive to low-frequency variants, consis-
tent with signiﬁcant enrichments of genic SNPs among DIND
outliers only. Likewise, when simulating DNA sequence data
under selection, we observed a lower clustering of outliers for
iHS with respect to DIND. In addition, the breakdown of
extended haplotypes by low-frequency variants is exacer-
bated in genic regions, where a higher proportion of low-
frequency variants is observed (Abecasis et al. 2012), because
moderately deleterious mutations are maintained at low fre-
quency by negative selection (30–42% of human nonsynon-
ymous mutations are moderately deleterious, 0.01%< j s j
<1%, see (Boyko et al. 2008)). Accordingly, we obtained
lower ORC for Africans than for non-Africans with iHS, for
all data sets, as expected, given that negative selection is more
efﬁcient in populations with large effective sizes.
The enrichments of genic and nonsynonymous SNPs
among DIND outliers, and its substantial power to detect
well-known signals of selection, provide an important
proof-of-concept of the detection of genuine positive selec-
tion events in WGS data sets. For example, we identiﬁed the
functionally validated selection signal at TLR5 in Africans
(Grossman et al. 2013) (ﬁg. 4D; supplementary ﬁgs. S7–S11,
Supplementary Material online). TLR5 is an innate immunity
receptor involved in the recognition of bacterial ﬂagellin, high-
lighting the importance of the selective pressures imposed by
pathogens during human evolution (Barreiro and Quintana-
Murci 2010; Quintana-Murci and Clark 2013). In addition,
several new signals are of particular interest because they
involved SNPs predicted to be functional by other studies
(supplementary tables S10–S12, Supplementary Material
online). For example, we detected a strong signal on chromo-
some 5p12 in the African population, for all WGS data sets
(ﬁg. 4C; supplementary ﬁgs. S7–S11, Supplementary Material
online). The peak signal was located 150 kb downstream from
the NNT gene, and the SNPs with the highest DIND scores
have been associated with NNT expression (i.e., expression
quantitative trait loci, eQTLs) in Africans (P=6.4 108;
[Pickrell et al. 2010]). NNT has recently been implicated in
familial glucocorticoid deﬁciency, which triggers low cortisol
levels, hypoglycemia, and hyperpigmentation (Meimaridou
et al. 2012). Glucocorticoids are steroid hormones that me-
diate homeostatic responses to environmental stressors, and
these responses are known to vary among human popula-
tions (Maranville et al. 2011). Finally, among the strongest
selection signals in east Asians, three gene regions have
been linked to breast cancer. These include RAD51L1 and
the ECHDC1-RNF146 region identiﬁed by GWAS (Hoggart
et al. 2007; Gold et al. 2008), and HERC1, which has previously
been reported as a selection target and is mutated in breast
cancer (Grossman et al. 2013). These observations highlight
the need for further studies to better understand the extent
to which cancer, which is generally a rather late-onset disease,
has been a selective factor by itself or a by-product of other
selective forces exerting pressure on pleiotropic genes.
Further support to the adaptive signiﬁcance of the geno-
mic regions enriched in selective signals came from the over-
lap with GWAS, providing new insight into the relationship
between past selection and benign and disease-related
phenotypic variation. We found global enrichments in
GWAS-SNPs among DIND outliers, supporting again the
notion that we may detect true selective events from WGS
data. Importantly, we were able to infer the phenotypic di-
rectionality of selective events in some cases. For example,
although it has been suggested that height-associated SNPs
are subject to polygenic adaptation by weak selection
(Turchin et al. 2012), we detected ﬁve SNPs associated with
this polygenic trait that displayed signatures of strong selec-
tion favoring high stature in European populations (supple-
mentary table S17, Supplementary Material online). Likewise,
we detected four SNPs in African and European samples for
which positive selection has favored a later onset of menarche
(supplementary table S18, Supplementary Material online). It
has been suggested that the increasing complexity of human
societies (e.g., the emergence of farming) has delayed psycho-
social maturity (Gluckman and Hanson 2006) and that the
occurrence of sexual maturity in psychosocially immature
females is detrimental. Our analyses suggest that selection
has acted to compensate for this trend by shifting sexual
maturity to older ages. Importantly, we also observed a
strong skew in selection, targeting alleles associated with a
higher risk of immune-related diseases. Our results further
support the hypothesis that the incidence of immune-related
disorders in modern societies may at least partly reﬂect the
consequences of past selection for stronger immune re-
sponses to combat infection (Barreiro and Quintana-Murci
2010; Raj et al. 2013).
More generally, our results must be seen in the context of
recent debates as to the prevalence of hard sweeps in the
human genome. Two recent studies have suggested that clas-
sic selective sweeps have been relatively rare during human
evolution (Hernandez et al. 2011; Granka et al. 2012) and that
most of these “sweeps” could be explained by the widespread
action of background selection (Hernandez et al. 2011). Here
we show that the two haplotype-based statistics used are
robust to background selection and underpowered for the
detection of positive selection events other than hard, or
nearly hard, sweeps. Our results should, therefore, highlight
only the occurrence of recent, strong positive selection.
However, although clearly signiﬁcant, the ORs obtained
(ORC) in the enrichment analyses for functional SNP classes
were generally modest (1.2–1.5), supporting the notion that
the prevalence of such sweeps is moderate. For example, an
ORC of 1.25 indicates that no more than 20% of candidate
genes are true targets of positive selection. This observation
may explain the limited overlap of outlier loci among other
studies (Akey 2009), as well as between DIND and iHS in this
study. However, using the ORC of the 1000G Phase 1 data set,
we can roughly estimate the number of genes under selection
at approximately 70–100 in each of the different population
groups. However, these numbers may represent the lower
bound of genes under selection, given that the actual
power to detect selection is lower than 100% and that we
neglect the occurrence of selection in nongenic regions, for
example, overlap of iHS and eQTL signals (Kudaravalli et al.
2009). Taken together, our results indicate that recent, hard
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sweeps have played a moderate, but signiﬁcant, role over the
last ~60,000 years of human evolution. Given that positive
selection regimes other than the hard sweep model, such as
polygenic adaptation by weak selection and selection on
standing variation, cannot be detected by our approach,
the degree of positive selection lato sensu acting on the
human genome is undoubtedly higher than suggested here
and in previous studies.
We conclude that low-coverage WGS data can be efﬁ-
ciently used for the detection of selective sweeps, revealing
genes and functions accounting for adaptive phenotypic var-
iation in humans or other species. The development of meth-
ods that can be safely used in the context of low-coverage
data is of particular importance for the design of population
genetic studies, as the sequencing of many individuals at high
coverage remains costly. It is now time to reﬁne analyses by
focusing on populations living in extreme environmental con-
ditions—high altitude, Artic climate, forest- or savannah-
based populations—or with different modes of subsistence.
Whole-genome sequencing of individuals from these popu-
lations, even at low coverage, should improve our under-
standing of the genetic basis of human adaptation to
speciﬁc environments.
Materials and Methods
Data
The low-coverage part of the 1000G Pilot Project consists of
data for samples from four populations: 59 unrelated Yoruba
from Ibadan, Nigeria (AFR), 60 unrelated Utah residents with
Western and Northern European ancestry (EUR), and 60
unrelated Asians (ASN), 30 Han Chinese from Beijing and
30 Japanese from Tokyo. All these samples were sequenced
at low mean coverage: 3.7 for the AFR panel, 5.1 for EUR
panel, and 2.8 for the ASN panel. In total, we analyzed
9,760,562 SNPs for AFR, 6,858,242 SNPs for EUR, and
5,674,252 SNPs for ASN. The ancestral state of each SNP
was retrieved from the 1000G Project website (ftp://ftp.
1000genomes.ebi.ac.uk/vol1/ftp/pilot_data/release/2010_03/
pilot1, last accessed April 9, 2014).
We evaluated the inﬂuence of genotype call quality by
incorporating into our analyses a subset of the Phase 1 data
of the 1000G Project, in which the quality of genotype calls
was signiﬁcantly improved. For comparison purposes, we in-
cluded only individuals for whom data were already present
in the Pilot release. Our subset of the 1000G Phase 1 data set
consisted of 52 AFR, 45 EUR, and 58 ASN individuals (sup-
plementary table S6, Supplementary Material online). These
samples were sequenced at low mean coverage: 4.4 for the
AFR panel, 4.5 for EUR panel, and 4.3 for the ASN panel.
In total, we analyzed 12,848,493 SNPs for AFR, 7,577,087 SNPs
for EUR, and 7,161,377 SNPs for ASN. We rendered the Pilot
and Phase 1 data sets comparable, by removing the singletons
from the 1000G Phase 1 data set (supplementary ﬁg. S5,
Supplementary Material online). The ancestral state of each
SNP was retrieved from the 1000G Project website (ftp://ftp.
ncbi.nih.gov/1000genomes/ftp/technical/working/20120316_
phase1_integrated_release_version2/, last accessed April 9,
2014).
We also studied the high-coverage data of the CG public
data set (software version 1.10.0.26). We selected samples
from nonadmixed populations only and pooled together
populations presenting close genetic afﬁnities, to increase
sample size (supplementary table S6, Supplementary
Material online). We pooled together nine Yoruba from
Ibadan, Nigeria, and four Luhya from Webuye, Kenya, to
form a single panel of 13 unrelated Africans (AFR). We
pooled together nine Utah residents with northern and west-
ern European ancestry from the centre d’etude du polymor-
phisme humain (CEPH) collection and four individuals from
Tuscany, Italy, to form a single panel of 13 unrelated
Europeans (EUR). We pooled together four Han Chinese
from Beijing, China, and four Japanese from Tokyo, Japan,
to form a single panel of eight unrelated Asians (ASN). All
these samples were sequenced with a high mean coverage of
over 50. We removed from the analysis all SNPs presenting
5% or more low-quality Illumina calls (i.e., calls with a map-
ping and assembly with qualities [MAQ] mapping quality
of 0). We also removed from the analysis the 11q region in
which we found an accumulation of Mendelian errors. In
total, we analyzed 10,070,271 SNPs for AFR, 6,281,785 SNPs
for EUR, and 5,065,417 SNPs for ASN. The ancestral states of
the SNPs were determined from the ancestral sequence pro-
vided by the 1000G Project and the genomes of ﬁve primates:
gorilla, chimpanzee, orangutan, macaque, and marmoset
(ftp://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/vol1/ftp/technical/refer-
ence/, last accessed April 9, 2014).
A Realistic Human Demographic History
We aimed to simulate data under a realistic demographic
scenario that was tractable with the forward-in-time simula-
tion software SFS-CODE (Hernandez 2008). We determined
realistic values of key demographic parameters by comparing
observed data (i.e., 20 independent 1.33-kb noncoding regions
previously resequenced in 95 Africans, 60 Europeans, and 60
Asians, see Laval et al. [2010]), with simulations of various
demographic scenarios obtained with SFS-CODE, summariz-
ing each data set in terms of themean and standard deviation
of several statistics (Tajima’s D, the number of segregating
sites S and FST) (supplementary text and table S1,
Supplementary Material online). We simulated a 1.33-kb
DNA fragment with  ( =4N,  is the per generation per
site mutation rate) and  (=4Nr, r is the per generation rate
of recombination between adjacent loci) equal to 0.001. We
simulated three populationsmimicking the African, European
and Asian populations and tested several scenarios by varying
the age and strength of bottlenecks and expansions. For each
simulation, 95 individuals were sampled from the African
population, and 60 were sampled from each non-African
population (10,000 simulations for each scenario). We used
an ABC approach (Beaumont et al. 2002) to estimate the
posterior probability of each demographic model, as previ-
ously described (Laval et al. 2010) (supplementary text,
Supplementary Material online). We retained the
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demographic scenario with the highest posterior probability
in order to perform all subsequent simulations, that is, recent
selective sweep, background selection, interaction of recent
selective sweep, and background selection as well as the neu-
tral simulations that were used to determine the thresholds
applied to detect selection.
Consistent with the general model of human evolution
(Voight et al. 2005; Laval et al. 2010; Gravel et al. 2011), the
retained scenario consisted of an ancestral African population
of constant size (N=10,000) that split into two populations
(African and non-African) 60,000 years ago (ﬁg. 1A). An ex-
pansion resulted in an instantaneous 50 times increase in the
African population, 20,000 years ago. This time frame corre-
sponds to the mean of the times corresponding to the Bantu
expansions (Diamond and Bellwood 2003) and a more an-
cient expansion that may have occurred in Africa (e.g.,
~30,000 years ago [Voight et al. 2005; Laval et al. 2010]).
The bottleneck accompanying the out-of-Africa exodus
caused an instantaneous decrease in the ancestral non-
African population, which was halved. This population then
split again into two populations (European and Asian) 20,000
years ago. Finally, both these populations underwent an in-
stantaneous 100-fold expansion 6,000 years ago, correspond-
ing to the Neolithic expansion (Laval et al. 2010). The
migration rate (m) was set to 1.3 105 and was ﬁxed ac-
cording to what is commonly admitted concerning modern
human evolution. We minimized computation time by using
an ancestral effective size N=100, although the effective pop-
ulation size for humans is generally considered to be
N=10,000. Indeed, if it is desired to simulate over t genera-
tions a population with parameter values N, , , and s, then
a simulation using instead N/l, l, l, and ls, evolved for t/l
generations, for some l> 1, will generate approximately the
desired AFS and patterns of LD (Hoggart et al. 2007).
Consequently, the AFS simulated using SFS-CODE are not
affected by the simulated population size (Hernandez 2008)
(see also the SFS-CODE documentation). In addition, we
tested the effect of this scaling on the power of statistics
based on the levels of LD surrounding a positively selected
allele such as iHS and found no effect (data not shown).
Simulating Full Sequence Data
We used SFS-CODE to simulate DNA regions according to the
demographic model, mutation, and recombination rates de-
scribed above. We used this calibrated demographicmodel to
perform all subsequent simulations, that is, all neutral simu-
lations as well as those under the various models of selection
investigated. For each simulation, 59 individuals were sampled
from the African population and 60 from one of the two non-
African populations, for matching with the 1000G Pilot sam-
ples (largest number of sampled individuals for the data sets
analyzed). We ﬁrst simulated neutrally evolving DNA regions
and positive selection models, assuming the hard sweep
model (Pritchard et al. 2010). A new advantageous mutation
with a population genetics selection parameter 2Ns was in-
serted into the middle of the sequence, at a frequency of 1/
2N, in a speciﬁc population, at a speciﬁc time t. We simulated
100-kb DNA regions with 2Ns equal to 100, a combination of
parameters, that is, length of DNA region and strength of
selection, which was previously used to consistently estimate
the power to detect recent positive selection in humans
(Voight et al. 2006; Barreiro et al. 2009). The time t was
drawn from a range of recent values (7,500; 10,000; 15,000;
20,000; 25,000; 37,500; 50,000) to obtain a large range of SAF
(0 SAF 1) values, covering the frequency spectrum from
0 to 1.
We then simulated background selection. We assumed
that 20% of the mutations of each 100-kb region were neg-
atively selected, and we explored a wide range of 2Ns ranging
from 500 to 1. We also simulated models of interaction
between positive and background selection. To do so, a new
advantageous mutation (2Ns=100) was inserted (frequency
of 1/2N), in a speciﬁc population at a speciﬁc time t (same
range of recent values as above), into the middle of a se-
quence, where 20% of sites were set as negatively selected
with identical 2Ns values. We explored various 2Ns values
including 2Ns=1, 2Ns=100, and 2Ns=500.
We also aimed to simulate scenarios of positive selection
on standing variation. Unfortunately, to our knowledge, it is
not possible to simulate positive selection on standing varia-
tion with SFS-CODE. We therefore used mpop (Pickrell et al.
2009) for forward simulations, assuming a population of con-
stant effective size (2N=1,000 chromosomes). Indeed, mpop
can simulate positive selection on standing variation only for
populations of constant size. We set the per locus mutation
rate ( =4N) and the rate of recombination between adja-
cent loci (=4Nr) to 0.001, as in previous studies. We simu-
lated standing variation scenarios by adding a selective
advantage of s=0.1 (2Ns=100) to a previously neutral
allele of frequency 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, or 0.5.
Simulating Next-Generation Sequencing Data
To simulate low-coverage data, we used the short-read sim-
ulator ShotGun (Kang et al. 2013). It allowed us to simulate
100-bp reads, with realistic read depth distribution following a
negative binomial distribution, which is a Gamma mixture of
Poisson. Indeed, the read depth distribution is known to
follow a Poisson distribution, but stochastic and experimental
limitations result in overdispersed read depths across bases.
The level of overdispersion is controlled by a shape parameter
set to be equal to 4 (Kang et al. 2013). The sequencing error
rate speciﬁed was set to 0.001 (Shendure and Ji 2008). In order
to simulate the SNP calling step, we used Thunder (Li et al.
2011), which takes into account the LD information to call
genotypes. Thunder is an extension of MaCH, the genotype
imputation and phase reconstruction software (Li et al. 2010).
We simulated an average coverage of 4 for the African
individuals, 5 for the European individuals, and 3 for
the Asian individuals by using negative binomial distributions
with means of 4, 5, and 3. These values correspond to the per
individual average coverage calculated for the AFR, EUR, and
ASN samples of the 1000G Pilot data set. The lower and upper
bounds of the 99% conﬁdence intervals are equal to 0–14 in
Africa, 1–17 in Europe, and 0–11 in Asia. After simulating
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coverage and SNP calling steps, we then removed every sin-
gleton, as observed in the 1000G data set. In addition, for each
of these simulated data sets, we reconstructed the gametic
phase of each individual using Thunder/MaCH and SHAPEIT
(Delaneau et al. 2012), without the use of genealogical
information.
We simulated small sample sizes by randomly drawing
individuals from the simulations under both neutrality and
positive selection described above. We randomly drew 13
individuals from the African and one of the non-African pop-
ulations and eight from the other non-African population, for
matching to CG data.
Statistics
To detect mutations targeted by recent positive selection, we
used the haplotype-based statistics iHS and DIND (Voight
et al. 2006; Barreiro et al. 2009), which are population- and
SNP-speciﬁc. They were designed to directly detectmutations
targeted by recent positive selection, in contrast with other
approaches (e.g., AFS-based statistics, such as Tajima’s D) that
cannot identify the local target of selection because they are
calculated over a given region. In addition, iHS was designed
to determine whether the ancestral or derived allelic state of
each mutation has been targeted by recent positive selection,
whereas DIND detects positive selection on the derived allele
only. Both methods are based on the same principle: the
comparison of haplotypes carrying the ancestral allele with
haplotypes carrying the derived allele of a given SNP.
The iHS statistic is therefore calculated when the ancestral
and derived allelic states are known unambiguously. This sta-
tistic is based on extended haplotype homozygosity (EHH)
(Sabeti et al. 2002), a statistic assessing the identity of haplo-
types carrying the ancestral or derived alleles of a given SNP
over increasing distances. It is based on the rationale that an
allele targeted by strong positive selection increases in fre-
quency much more rapidly than a neutral allele, therefore,
displaying high levels of haplotype homozygosity over much
greater distances than would be expected under neutrality
(indeed, the neighboring region accumulates much less re-
combination). More speciﬁcally, the iHS is based on the inte-
gral of the observed decay of EHH (summed in both
directions away from the core SNP until EHH reaches 0.05)
denoted iHH. The iHS statistic is calculated as follows:
iHS ¼
ln iHHAiHHD
 
 Ep ln iHHAiHHD
  
SDp ln
iHHA
iHHD
  
with iHHA and iHHD being the iHH calculated with haplo-
types carrying the ancestral and derived alleles, respectively; Ep
and SDp are the expectation and standard deviation esti-
mated from the empirical distribution for SNPs with a DAF
p matching the frequency at the core SNP. Consequently, an
extremely negative value of iHS denotes positive selection on
the derived allele (iHHD> iHHA), whereas a highly positive
iHS indicates positive selection on the ancestral allele
(iHHA> iHHD).
The DIND is also calculated for unambiguously known
ancestral and derived allelic states. This statistic is based on
nucleotide diversity (), which is used to measure the genetic
diversity of haplotypes carrying the ancestral or derived allele
of a given SNP. It is based on the rationale that alleles targeted
by strong positive selection increase in frequency more rap-
idly than neutral alleles and therefore tend to have a lower
nucleotide diversity than would be expected under a hypoth-
esis of neutrality (indeed, the neighboring region accumulates
fewer mutations). More speciﬁcally, DIND is the ratio A/D,
with A and D being the haplotype diversity calculated with
haplotypes carrying the ancestral and derived alleles, respec-
tively. The DIND statistic is calculated as follows:
DIND ¼ A
D
¼
PnA1
i¼1
PnA
j¼i+ 1 dij
C2nAPnD1
k¼1
PnD
l¼k+ 1 dkl
C2nD
with nA and nD being the number of ancestral and derived
alleles, respectively, dij being the number of differences be-
tween two haplotypes i and j carrying the ancestral allele, and
dkl being the number of differences between two haplotypes k
and l carrying the derived allele. Consequently, very high
values of DIND indicate the occurrence of positive selection
on the derived allele: that is, D<< A. Note that DIND was
initially designed to capture selection targeting the derived
allele but can easily be extended to detect positive selection
targeting ancestral alleles. These two statistics require individ-
ual gametic phases (the effect on the power of these statistics
of the phasing procedure used was evaluated, see Results).
Phasing the Data
As described above, the iHS and DIND statistics are based
on haplotypic information and must therefore be calculated
for individual gametic phases. For the low-coverage
part of the 1000G data set (Pilot and Phase 1 releases),
phased data were obtained from the MaCH website
(Center for Statistical Genetics, University of Michigan,
http://www.sph.umich.edu/csg/abecasis/MACH/download/
1000G-2010-06.html (last accessed April 9, 2014) for the Pilot,
and http://www.sph.umich.edu/csg/abecasis/MACH/down-
load/1000G.2012-02-14.html (last accessed April 9, 2014) for
the Phase 1 release). The phasing procedure imputed all miss-
ing genotypes, which were found at SNPs presenting 20% or
more low-quality Illumina calls (i.e., calls with MAQ mapping
quality of 0). For CG public data, the phased data were in-
ferred with SHAPEIT, by merging populations (Delaneau et al.
2012). The phasing process was improved by the use of the
Yoruba from Ibadan, Nigeria (YRI) trio to phase the AFR, and
of 13 members of the same family (pedigree) to phase the
EUR. Only the founders of AFR and EUR families were re-
tained for positive selection analyses.
Power of iHS and DIND
The power was evaluated on 100-kb regions by simulations,
assuming the demographic model described above. For each
statistics, critical values were determined separately for each
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population, by neutral simulations (no selected site included
in the 100-kb regions), to obtain an FPR of 1%. We calculated
iHS and DIND for each mutation of the 100-kb region. As the
variance and mean of the DIND statistic depend on the DAF,
the values of DIND can only be compared for SNPs with
similar DAF values. We therefore determined the extreme
values of DIND from bins of DAFs. We grouped mutations
by DAF bin (from 0 to 1, in increments of 0.025) and extracted
the top 1% of DIND values for each bin.We normalized iHS by
DAF bin (see equation above). For the sake of comparison, we
used exactly the same procedure as for DIND. We grouped
mutations by DAF bin (from 0 to 1, in increments of 0.025)
and extracted the top 1% of absolute iHS values for each bin.
In accordance with a previous study (Voight et al. 2006), we
evaluated power on the basis of the proportion of extreme
iHS or DIND values in each window. We determined the
critical values deﬁning 1% of the 100-kb regions with the
highest proportion of extreme iHS or DIND values in 104
neutral simulations (equivalent to an FPR of 1%) for each
simulated population. The power of each test to detect se-
lection (i.e., either background selection or various regimes of
positive selection) was then calculated as the proportion of
simulations under selection effectively detected by this pro-
cedure (i.e., the percentage of simulations presenting propor-
tions of extreme iHS or DIND values above the threshold
deﬁned for an FDR of 1%).
Genome-Wide Calculation of iHS and DIND and
Identification of Outliers
To calculate iHS and DIND for each SNP of theWGS data sets
analyzed, we ﬁrst determined the ancestral and derived state
of each mutation (see above). However, as these statistics are
extremely sensitive to the misspeciﬁcation of derived states,
we calculated iHS and DIND only when the derived state was
determined unambiguously. If the regions in which iHS and
DIND were calculated overlapped with long gaps (>200 kb),
the resulting statistics were excluded from the analysis. We
carried out these calculations for 86.67%, 87.8%, and 90.71% of
the mutations of the 1000G Pilot, 1000G Phase 1, and the CG
data sets, respectively. Because the power of the iHS and
DIND was estimated from sets of simulations over 100-kb
regions, we calculated iHS and DIND over the same genomic
regions of 100 kb surrounding each mutation. This ensures
that we obtain values of the two statistics on strictly equiv-
alent regions, in terms of the recombination rate, coverage,
and AFS of mutations for each core SNP. We also calculated
iHS and DIND over genomic regions of 1Mb surrounding
each mutation, to assess the sensitivity of our results to
window size. Indeed, DIND uses information from the haplo-
type diversity over the entire window considered, while iHS
may use information fromonly a part of the region concerned
(i.e., iHH is computed only when EHH> 0.05, over a region
whose length is mainly dependent on the intensity of selec-
tion). As previously described (Voight et al. 2006), we then
extracted the 1%most extreme iHS and DIND values by using
bins of DAFs (from 0 to 1, in increments of 0.025) and con-
sidered these extreme values (outliers) as potential targets of
positive selection. For the identiﬁcation of regions under pos-
itive selection, we focused on the degree of clustering of out-
liers (Voight et al. 2006). We quantiﬁed signal strength by
determining the proportion of outliers recorded per 100-kb
window. We binned the windows by SNP density and con-
sidered the 1% of windows with the highest proportion of
outliers in each bin to be potentially under positive selection.
Enrichment in SNP Functional Classes and
Resampling Method
We calculated the enrichment of genic and nonsynonymous
SNPs among iHS and DIND outliers, by logistic regression,
controlling for the genomic variation of certain confounding
factors (Kudaravalli et al. 2009). These potential confounding
factors include the coverage observed in the region surround-
ing an SNP (e.g., the power to detect positive selection is lower
in regions with low coverage, see Results), recombination rate
(Voight et al. 2006), and SNP density. We therefore retrieved
these items of information for each window. The recombina-
tion rate was determined fromHapMap recombinationmaps
build 36 for the 1000G Pilot data set and HapMap recombi-
nationmaps build 37 for the CG and 1000G Phase 1 data sets.
We calculated the enrichment in genic and nonsynonymous
SNPs from the logistic model as follows:
Logit I genic ¼ 1ð Þ½  ¼ 1I TESTo ¼ 1ð Þ
+

2Cov+3Rec+ 4NbSNP
+5Cov  Rec+ 6Rec  NbSNP
+7NbSNP  Cov+ ",
with I(genic = 1) being an indicator function equal to 1 if the
SNP is located in a genic (nonsynonymous) region and equal
to 0 otherwise, I(TESTo= 1) being an indicator function equal
to 1 if the SNP shows a signal of selection (i.e., is an outlier)
and equal to 0 otherwise, Rec being the mean recombination
rate calculated in cM/bp, Cov being the mean coverage, and
nbSNP being the number of SNPs in the window. The OR,
which measures the relative enrichment of genic (nonsynon-
ymous) SNPs among SNPs with selection signals (outliers),
was estimated by exp(1), deﬁned as follows:
OR ¼ P genic j SELð Þ
P nongenic j SELð Þ
 
P nongenic j not SELð Þ
P genic j not SELð Þ
 
with SEL being “with selection signal,” that is with a signiﬁcant
result in tests for selection (TESTo= 1). The OR estimated
from a logistic regression model incorporating all confound-
ing factors and the interaction terms (see equation above) is
denoted by ORC. The odds ratio is denoted OR for logistic
regression models not taking the confounding factors into
account.
The P values associated with enrichment were obtained
from 10,000 independent resamplings, taking into account
the LD between SNPs, a source of noise that can increase
the frequency of outliers in a given window. For each resam-
pling, we drew nonoverlapping regions of 500 consecutive
SNPs and arbitrarily assigned them to the genic class until
we reached the number of genic SNPs observed in each
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population. We considered the remaining SNPs to be non-
genic and calculated the OR for each resampling. To resample
nonsynonymous SNPs, we ﬁrst determined the distribution of
the number of nonsynonymous SNPs per windows of 500
SNPs. We next drew nonoverlapping regions of 500 consec-
utive SNPs, and randomly assigned a number of SNPs to the
nonsynonymous class so as to ﬁt the real distribution, until
we reached the number of nonsynonymous SNPs in each
population. Considering the remaining SNPs to be nongenic,
we calculated the OR for each resampling. For the calculation
of the P values for ORC, we ﬁrst applied a linear regression to
the iHS and DIND values, taking into account the same con-
founding factors.
STAT ¼ C+1Cov+ 2Rec+ 3NbSNP+ 4Cov  Rec
+ 5Rec  NbSNP+ 6NbSNP  Cov+ "
We then used the residual values (") to extract the outliers,
before applying the resampling method.
GeneTrail and GWAS Analysis
We used the GeneTrail online tool (http://genetrail.bioinf.uni-
sb.de, last accessed April 9, 2014) to analyze the enrichment of
some GO biological functions (Ashburner et al. 2000) among
DIND outliers. This made it possible to analyze the overrep-
resentation of each GO category among the outliers by com-
paring our sets of genes under positive selection with the
human reference gene set. An FDR adjustment was applied
to correct for multiple testing, and the signiﬁcance threshold
was ﬁxed at 0.05.
The National Human Genome Research Institute (NHGRI)
database (http://www.genome.gov/gwastudies/, last accessed
April 9, 2014) summarizes results from all published genome-
wide association (GWA) analyses for which the P values are
below 1.0 105 (Hindorff et al. 2009). We ﬁrst ﬁltered the
database to remove associated SNPs for which P values were
greater than 1.0 107, retaining a single entry for each SNP-
trait association. We then calculated the proportion of
GWAS-SNPs among DIND outliers by accounting for LD.
To this end, all the SNPs associated with the same trait or
disease and with the same outlier/nonoutlier status in a genic
region were counted as one association. These genic regions
were determined with the “mapped gene” ﬁeld of the data-
base. We then compared these results with those expected
under neutrality (0.01 vs. 0.99). ORs were calculated for all
associated SNPs together and by trait and disease category.
Supplementary Material
Supplementary text, supplementary ﬁgures S1–S11, and
tables S1–S20 are available at Molecular Biology and
Evolution online (http://www.mbe.oxfordjournals.org/).
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6.3 Conclusions et discussion
6.3.1 Résumé des résultats et nouveautés
Dans cette étude, nous avons montré que DIND et iHS sont des statistiques
plus puissantes pour détecter les balayages sélectifs récents que les statistiques
basées sur le spectre de fréquences alléliques, y compris dans le contexte d’histoires
démographiques réalistes correspondant aux diversités génétiques observées dans les
populations africaines, asiatiques ou européennes. Bien que de nombreuses études
aient exploré les balayages sélectifs à l’échelle du génome, parfois en utilisant des
données de séquençage à haut débit, aucune n’avait mesuré précisément les effets
des caractéristiques de telles données sur la puissance des statistiques. Notre travail
démontre l’insensibilité de DIND et iHS à une profondeur de séquençage faible,
à la sélection d’arrière plan et aux autres modes de sélection positive (adaptation
polygénique ou sélection sur variant pré-existant), ce qui en fait de bons outils pour
tester l’existence et la fréquence des balayages sélectifs récents à partir de données de
séquençage génome entier.
L’application de ces deux statistiques aux données de The 1 000 Genomes
Project et de Complete Genomics a mis en évidence que les régions présentant
des valeurs inhabituelles (ou outliers) de DIND, au contraire de celles riches en
outliers d’iHS, sont significativement enrichies en SNP géniques et non synonymes.
De plus, nos résultats répliquent ceux de travaux précédents portant sur des données de
génotypage. Ils recouvrent en effet un certain nombre de régions dans lesquelles des
signatures d’évolution adaptative avaient été détectées précédemment comme celle,
emblématique, du gène de la lactase LCT. Nous avons également montré que les
signaux de sélection positive détectés sont enrichis en SNP associés à un certain
nombre de phénotypes, en particulier en mutations augmentant le risque de développer
des maladies complexes telles que les maladies auto-immunes. Plusieurs facteurs
peuvent être invoqués pour expliquer la contre-performance d’iHS sur les données de
la version pilote The 1,000 Genome Project et de Complete Genomics : la sensibilité
d’iHS aux erreurs d’identification des mutations, sa plus grande sensibilité à la taille
de l’échantillon et le fait que la présence de nombreux allèles à faible fréquence est
susceptible de réduire la longueur des haplotypes et de diminuer le signal d’iHS, alors
que DIND n’est que marginalement affecté par ceux-ci.
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Enfin, si de nombreux travaux ont utilisé la méthode des outliers afin de détecter
les régions sous sélection positive dans le génome humain (Akey 2009), dans notre
étude, nous avons couplé la détection des outliers de DIND avec le calcul des
enrichissements en outliers dans certaines classes de SNP fonctionnels ce qui nous
a permis d’évaluer qu’entre 70 et 100 gènes ont été la cible de balayages sélectifs
dans chacune des populations étudiées. Ces résultats, qui corroborent les résultats
d’une autre étude utilisant des statistiques différentes (Enard et al. 2014), suggèrent un
rôle modéré mais non négligeable des balayages sélectifs sur l’évolution du génome
humain.
6.3.2 Intérêts
Notre étude apporte un éclairage nouveau et des précisions sur plusieurs points.
D’abord, elle confirme que les mutations associées à l’augmentation du risque de
développer certaines maladies, dont notamment des maladies auto-immunes, ont été
la cible de la sélection positive au cours de l’évolution humaine (Abadie et al.
2011, Barreiro and Quintana-Murci 2010, Blekhman et al. 2008, Nielsen et al.
2009, Raj et al. 2013, Ramos et al. 2014). L’accumulation de ces résultats est
un élément en faveur de l’hypothèse que les maladies auto-immunes des sociétés
modernes pourraient en fait être le résultat d’une sélection positive ancienne visant
à augmenter les capacités de nos défenses immunitaires à faire face aux infections par
des pathogènes. Ces résultats soutiennent la théorie hygiéniste (Rook 2009, Strachan
2000) qui stipule que c’est la diminution de l’exposition des enfants aux pathogènes
qui est responsable de l’augmentation des cas d’allergies au cours du XXème et
du début du XXIème siècle. Du point de vue de l’évolution, cette théorie implique
que l’Homme se serait adapté au cours de l’évolution pour combattre les infections,
jusqu’à favoriser des mutations potentiellement délétères en l’absence d’exposition
massive aux pathogènes (Sironi and Clerici 2010).
Ensuite, elle montre que les données de séquençage de génomes entiers, même à
faible profondeur, sont utilisables pour détecter les événements de balayage sélectif
récents dans des populations humaines, tout en soulignant l’importance d’évaluer
la puissance et la robustesse des statistiques utilisées dans le contexte de telles
données. Nos résultats ouvrent la voie à une étude plus fine de ces événements dans
d’autres populations humaines. Ainsi, le séquençage de génomes, même à faible
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profondeur, d’un nombre suffisant d’individus suffirait à étudier les événements de
balayage sélectif ayant eu lieu dans une population. Avec un maillage géographique
suffisant des populations, il serait alors possible de corréler événements de sélection,
phénotypes observés et facteurs environnementaux, sur le modèle de ce qui a déjà
été fait pour un certain nombre de paramètres climatiques (Hancock et al. 2011).
Cela apporterait des informations précieuses pour mieux comprendre comment les
populations humaines se sont adaptées aux changements environnementaux auxquels
elles ont dû faire face dans leur histoire, et quel a été l’effet de ces modifications sur
la diversité génétique et phénotypique humaine.
Enfin, en affirmant que les balayages sélectifs récents ont eu un impact modéré
sur le génome humain, notre étude participe au débat sur le rôle de la sélection
positive dans l’évolution humaine, et suggère que les données de séquençage couplées
à l’utilisation d’outils appropriés pourraient permettre de mieux appréhender la part
des variations phénotypiques dues à l’adaptation à des pressions environnementales
chez l’homme, mais également chez d’autres espèces.
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Chapitre 7
Environnement, génétique et variation
des profils de méthylation de
l’ADN
7.1 Contexte
Les variations épigénétiques, via leur impact sur la régulation de l’expression
des gènes, expliquent une partie de la variabilité phénotypique humaine. Parmi les
différentes composantes du paysage épigénétique, la méthylation de l’ADN peut être
utilisée comme marqueur pour étudier la régulation de l’expression des gènes, grâce
à son potentiel informatif sur l’activité des facteurs de transcriptions (Burger et al.
2013), mais aussi à son accessibilité. Différents travaux ont montré que des facteurs
environnementaux peuvent entraîner des modifications des profils de méthylation,
mais également que des facteurs génétiques expliquent une part non négligeable de
la variation de ces profils. Cependant, l’importance relative des mutations génétiques
et de l’environnement sur la diversité épigénétique humaine demeure inexplorée.
Pour aborder cette question, nous avons choisi d’étudier le profil de méthylation
de l’ADN de populations de chasseurs-cueilleurs Pygmées (RHG) et d’agriculteurs
(AGR) d’Afrique Centrale. La diversité génétique et l’histoire démographique de ces
populations ont été largement étudiées. Les AGR et les RHG se sont séparés il y a
environ 60 000 ans, puis les RHG se sont séparés en deux groupes, à l’Ouest et à
l’Est de la forêt équatoriale il y a 20 000 ans (Batini et al. 2011, Patin et al. 2009,
Quintana-Murci et al. 2008, Verdu et al. 2013). Les AGR ont ensuite connu deux
événements d’expansion de la taille de leur population, un démarré tout de suite
après la séparation entre AGR et RHG, et un autre il y a environ 10 000 ans, alors
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que la taille de la population RHG est restée constante avant de traverser un goulot
d’étranglement récemment (Aimé et al. 2013, Batini et al. 2011, Patin et al. 2009).
Les RHG présentent aujourd’hui des signatures d’admixture avec leurs voisins AGR,
le flux génétique ayant commencé il y a environ 1 000 ans (Bryc et al. 2010, Patin
et al. 2014, Verdu et al. 2009). L’histoire évolutive de ces populations a également
été étudiée, montrant que des gènes impliqués dans l’immunité, le métabolisme,
l’olfaction, la perception du goût, la reproduction et la guérison des plaies sont sous
sélection positive (Amorim et al. 2015, Lachance et al. 2012). Le phénotype Pygmée
résulte également de plusieurs événements de sélection positive (Amorim et al. 2015,
Jarvis et al. 2012, Lachance et al. 2012, Perry and Dominy 2009, Perry et al. 2014,
Verdu et al. 2013).
Ces populations constituent un modèle idéal pour l’étude de l’impact de
l’environnement et de la génétique sur le méthylome. En effet, les RHG vivent
traditionnellement en petits groupes mobiles dans la forêt équatoriale et ont un mode
de subsistance basé sur la chasse et la cueillette alors que les AGR sont des populations
sédentaires ayant historiquement occupé des milieux ouverts comme la savane et les
prairies, et qui ont adopté l’agriculture comme mode de subsistance depuis environ
5 000 ans (Hewlett 2014, Perry and Dominy 2009). Suite à l’installation de groupe
d’AGR dans la forêt tropicale au cours du dernier millénaire (Hewlett 2014, Oslisly
et al. 2013), on trouve aujourd’hui des populations présentant des histoires génétiques
et démographiques différentes (AGR et RHG) mais partageant le même habitat (forêt
équatoriale), et des populations ayant la même histoire génétique mais vivant dans des
milieux différents (AGR urbains et forestiers).
Notre objectif a donc été dans un premier temps de caractériser les variations
de profils de méthylation de l’ADN entre ces différentes populations en utilisant
la puce Illumina 450, qui donne accès à l’état de méthylation de plus de 480 000
sites sur l’ensemble du génome. Nous avons cherché à déterminer l’effet respectif
des différences d’habitat et des différences génétiques et environnementales passées
sur les variations de profils de méthylation de l’ADN et à identifier les fonctions
biologiques touchées. Nous avons ensuite mesuré l’effet de facteurs génétiques sur
la variabilité du méthylome et testé si la sélection positive a ciblé ces mutations.
Le but final était de comprendre dans quelle mesure l’environnement et des facteurs
génétiques ont un impact sur les variations du méthylome de ces populations.
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7.2 Article 2 : The Epigenomic Landscape of
African Rainforest Hunter-Gatherers and
Farmers
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Abstract  
The genetic history of African populations is increasingly well documented, yet their patterns 
of epigenomic variation remain uncharacterized. Moreover, the relative impacts of DNA 
sequence variation and temporal changes in lifestyle and ecological habitat on the human 
epigenome remain unknown. Here we generated genome-wide genotype and DNA 
methylation profiles for 362 African rainforest hunter-gatherers and sedentary farmers. We 
found that the current habitat and the historical lifestyle of a population have similarly critical 
impacts on the methylome, but the biological functions affected strongly differ. Specifically, 
methylation variation associated with recent changes in habitat mostly concerns immune 
functions, whereas that associated with historical lifestyle primarily affects developmental 
processes. Furthermore, methylation variation — particularly that correlated with historical 
lifestyle — shows strong associations with nearby genetic variants that, moreover, are 
enriched in signals of natural selection. Our work provides new insight into the genetic and 
environmental factors affecting the epigenomic landscape of human populations over 
different time scales. 
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Africa is the birthplace of modern humans and a region of extensive genetic, cultural, 
environmental and phenotypic diversity1,2. Over the past years, the increasing amounts of 
genomic data available have provided significant insight into African evolutionary history, 
including the origins of hunter-gatherers, ancient population structure, and patterns of 
migration and admixture3-10. Moreover, these studies have reported evidence of selection 
targeting gene functions related to changes in environment, diet, and exposure to infectious 
disease1. While the study of epigenetic variation can inform the interplay between the 
environment and the genome, the epigenomic landscape of African populations remains 
unexplored. 
 
DNA methylation — an important epigenetic mark that serves as biomarker for variation in 
gene regulation11,12 — can be affected by both inherited DNA sequence variation and 
environmental factors, such as nutrition, exposure to toxic pollutants and social 
environment13-16. Accumulating evidence indicates that a substantial portion of DNA 
methylation variation is accounted for by genetic variation (methylation QTLs)14,17-21, which 
could affect methylation levels through impaired transcription factor binding11,12. Although 
the role of DNA methylation in gene regulation (active or passive) and the mechanisms 
involved remain controversial, DNA methylation data provide a rich source of information 
about ongoing gene activity, and thus it can provide insight into gene functions that contribute 
to phenotypic variation11,12. Recent studies have shown that DNA methylation differences 
exist between major ethnic groups18,22-24, highlighting the potential contribution of epigenetic 
modifications to human phenotypic variation. However, these studies have mostly compared 
urban populations of different continental ancestries, so the relative impacts of DNA sequence 
variation and temporal changes in lifestyle and habitat on the human methylome remain 
unknown.  
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The central African belt provides an ideal setting in which to address this issue, as it hosts the 
world’s largest group of active hunter-gatherers — the rainforest hunter-gatherers (RHGs, 
traditionally known as “pygmies”) — as well as populations that have adopted an agrarian 
lifestyle (AGRs) over the last 5,000 years25,26. In addition to differing in their subsistence 
strategies, these two groups differ in other historical and recent aspects of their evolutionary 
history1,25. The historical factors relate to differences in demography and habitat. The 
ancestors of the RHGs and AGRs diverged ~60,000 years ago27-30 and subsequently 
experienced population contractions and expansions, respectively7. These groups have also 
historically occupied separate ecological habitats — the ancestors of RHGs the equatorial 
rainforest while those of AGRs open spaces, such as savannah and grasslands25,31. More 
recent changes in the lifestyles and habitats of these groups are also apparent. Many RHG 
groups still live in the rainforest as mobile bands, whereas AGR populations now occupy 
primarily rural or urban deforested areas, though some AGR groups have settled in the 
rainforest over the last millennia25,31.  
 
In this study, we defined the genome-wide DNA methylation profiles of various populations 
of RHG and AGR inhabiting the central African belt to first assess the degree of inter-
population variation in DNA methylation. We then explored the genomic and functional 
features of differentially methylated genes to obtain insight into the putative phenotypes 
involved. Finally, we assessed the contribution of genetic variation to the DNA methylation 
levels observed, and searched for signals of positive selection targeting genetic variants 
associated with methylation variation. The integration of these results allowed us to develop a 
comprehensive framework of how temporal differences in lifestyle and habitat, together with 
genetic variation, have impacted the epigenomic landscape of human populations.  
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Results 
Population samples and DNA methylation data set. We investigated genome-wide 
genotype and DNA methylation data from a total of 362 individuals, including a group of 
RHGs (w-RHG, n=112), AGR groups occupying nearby urban deforested habitats (w-AGR, 
n=94), and an AGR group living in a forested region (f-AGR, n=61) of the Gabon/Cameroon 
area (Fig. 1a, Table 1). To compare our results with an independent set of samples, we also 
studied RHGs and AGRs living in the eastern part of the Central African belt (e-RHG, n=47 
and e-AGR, n=48, from Uganda). The genetic structure of these populations, which we 
investigated using genome-wide SNP data, reflects their history of population divergence27-30, 
with the largest differences being those between RHGs and AGRs, followed by the split 
between the western and eastern RHG groups (Fig. 1b). 
 
We assessed DNA methylation differences in whole blood-derived samples using the Illumina 
450K array, which interrogates more than 485,000 sites across the genome. After 
normalization and filtering, we retained 365,886 probes, which were evaluated in 352 
individuals (Methods). We validated the DNA methylation array findings by bisulfite 
pyrosequencing of four regions in all samples. We observed a good correlation between 
methylation levels measured by pyrosequencing and the array (Pearson R = 0.89 for 
cg23053977, R = 0.88 for cg08684511, R = 0.74 for cg09879458, and R = 0.90 for 
cg18757155, Supplementary Fig. 1a-d). Moreover, the two methods showed good 
concordance (Supplementary Fig. 1e-h), with pyrosequencing data presenting a larger range 
of values at both completely methylated sites (cg23053977) and completely unmethylated 
sites (cg18757155) (Supplementary Fig. 1e,h). Samples showed expected DNA methylation 
profiles across genomic regions, with sites near gene promoters being largely unmethylated 
(Supplementary Note 1, Supplementary Fig. 2).  
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Differences in genome-wide DNA methylation profiles. We initially compared DNA 
methylation variation between populations differing in genetic background, historical lifestyle 
and current habitat — the RHG and AGR groups living in the rainforest and rural/urban areas, 
respectively (Fig. 1c). We adjusted DNA methylation values for age and sex, and accounted 
for heterogeneity in blood cell composition (Methods; Supplementary Notes 2 and 3, 
Supplementary Figs 3 and 4). Principal component analysis (PCA) of DNA methylation data 
clearly separates the RHG and AGR groups on PC1, in both western (P = 3.3×10-9) and 
eastern (P = 2.7×10-9) central Africa (Fig. 2a,b and Supplementary Fig. 5). We identified 
25,913 differentially methylated sites (DMS) (8,823 genes) between w-RHG and w-AGR, 
and 19,429 DMS (6,294 genes) between e-RHG and e-AGR (FDR < 0.01). Comparing the 
western and eastern settings, we detected a strong overlap, with 6,852 sites (2,531 genes) 
differentially methylated in the same direction — corresponding to 96% of the overlapping 
DMS (resampling P < 10-7). These findings attest to strong, shared differences in DNA 
methylation between RHG and AGR groups, regardless of their geographic location.  
 
Impact of temporal changes in habitat and lifestyle on DNA methylation. To distinguish 
the respective effects on DNA methylation of recent changes in habitat from historical 
differences in lifestyle and genetics of these groups, we next compared populations with a 
common historical lifestyle and genetic background but different recent habitats: the forest f-
AGR and the urban w-AGR (Fig. 1c). The observed patterns of DNA methylation variation 
were accounted for primarily by the habitat in which the populations live (PC1 P=2.7×10-3; 
Fig. 2c), highlighting the important role of current habitat in determining global DNA 
methylation profiles. We found 5,765 DMS (3,570 genes) between the two groups, which we 
termed “recent DMS”. The differential methylation in the same direction of 3,338 of these 
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recent DMS (corresponding to 99% of the overlapping DMS, resampling P < 10-7; 2,166 
genes) between the more distantly related w-RHG and w-AGR provides strong evidence in 
favour of the methylation status at these shared DMS being determined by recent changes in 
habitat independently of genotypic differences.  
 
Focusing on populations with different historical lifestyles and genetic backgrounds but with 
the same current habitat (f-AGR and w-RHG in the central African rainforest, Fig. 1c), PCA 
also tended to separate the samples with respect to their population identity (PC1 P=3×10-4; 
Fig. 2d). We found 4,054 DMS (2,130 genes) between these groups, which we termed 
“historical DMS”. These historical DMS showed no significant overlap with the recent DMS 
described above (only 52 DMS were shared). Notably, the proportion of DMS for which 
mean DNA methylation levels differed strongly between populations (i.e., Δβ values > 5%) 
was higher for historical than for recent DMS (P < 10-16, Supplementary Fig. 6). The set of 
historical DMS identified reflect DNA methylation variation related to the historical 
differences in lifestyle and habitat characterizing the RHG and AGR groups. 
 
Genomic features of differentially methylated regions. To understand the putative 
functional implications of DMS, we first localized them across distinct genomic regions. We 
found that recent DMS were enriched in sites located in gene bodies and distal promoters, 
while historical DMS were preferentially located around the TSS, 5’-UTR and 1st exon 
regions (Supplementary Fig. 7a,c). We next mapped DMS to histone modification peaks from 
PBMCs described by the ENCODE project32. We found that both recent and historical DMS 
mapped in excess to H3K4me1 modification peaks (32% for both DMS sets vs. 20% 
expected) (Supplementary Fig. 7b,d). Notably, the recent DMS that were upmethylated in f-
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AGR were further enriched in H3K4me3 peaks (57% vs. 27%), while the historical DMS that 
were upmethylated in w-RHG were enriched in H3K27me3 (32% vs. 12%).  
 
Finally, we explored the co-localization of DMS with transcription factor (TF) binding sites 
(Methods; Supplementary Table 1). We found that recent DMS were significantly enriched in 
binding sites of TF related to cell differentiation, proliferation and development, but also to 
immunity regulation (NFIL3, IRF1 and SPIB) and fatty acid storage and glucose metabolism 
(HNF1A, PPARG and NR1H2::RXRA). Conversely, historical DMS, particularly those that 
were upmethylated in RHG, were preferentially overlapping binding sites of TF involved in 
developmental processes (TFAP2A and GATA2). Collectively, these findings indicate that 
recent and historical DMS not only correspond to independent sets, but also they are located 
in distinct genomic regions that contain different TF binding sites, suggesting that they are 
associated to regulatory features related to different biological functions.   
 
Biological functions of recent and historical DMS strongly differ. We investigated the 
relevance of recent and historical DMS for explaining phenotypic diversity, by exploring the 
gene ontology categories associated with differentially methylated genes in each set. We 
found striking differences in the biological functions involved. Genes containing recent DMS 
were enriched in categories almost exclusively related to immunity, such as immune response, 
viral process and cell surface receptor signalling pathways (Fig. 2e, Supplementary Table 2).  
 
Conversely, genes overlapping historical DMS were enriched in functions largely associated 
with development, including multicellular organismal development, anatomical structure 
development, or growth factor binding (Fig. 2f, Supplementary Table 3). We found that 1,302 
historical DMS (699 genes) overlapped with the DMS detected in western (w-AGR vs. w-
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RHG) and eastern (e-RHG vs. e-AGR) comparisons, in the same direction (corresponding to 
99% of the overlapping DMS, resampling P < 10-7), despite the splitting of the RHG groups 
~20,000 years ago28,29. This common set of historical DMS was again enriched in functions 
primarily related to development (Supplementary Table 4). We thus identified a gene set in 
which epigenomic variation reflects differences in the lifestyle and habitat, as well as in 
genetic background, of RHGs and AGRs, regardless of their geographic location. 
 
Genetic contribution to DNA methylation variation. To assess the contribution of genetic 
variation to the DNA methylation levels, we mapped methylation QTLs (meQTLs), focusing 
our analyses on SNPs located in cis within a 200 kb window around the target site (Methods; 
Supplementary Fig. 8). We identified 46,017 DNA methylation sites (~13% of all sites) 
associated with a nearby meQTL, in at least one population, with a FDR set to 1%. The 
majority of meQTLs (~90%) were shared across populations, with only 1,289 and 502 
meQTLs detected exclusively in the RHG and AGR groups, respectively. Such extensive 
sharing of meQTLs reflects the closer genetic proximity of the populations studied here and 
the use of a different cellular model, with respect to previous studies22,24 (Supplementary 
Table 5, Supplementary Fig. 9 and Supplementary Note 4).  
 
We then tested the potential enrichment of differentially methylated regions in associations 
with genotype variants, with respect to all DNA methylation sites. We found a moderate 
enrichment in DMS characterizing the western (17%, OR=1.6, SE=0.02; resampling P < 10-7) 
and eastern comparisons (14%, OR=1.2, SE=0.02; resampling P = 2.5×10-2), where 
populations differ in both historical and recent lifestyles and habitats (Fig. 3a). Furthermore, 
historical DMS were strongly enriched in meQTLs (33%, OR=3.6, SE=0.03; resampling P < 
10-7), whereas recent DMS were depleted in these associations (10%, OR=0.79, SE=0.04; 
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resampling P < 10-7). Notably, the proportion of the variance of DNA methylation accounted 
for by meQTLs (R2) was higher for meQTLs associated with historical DMS (~11%) than for 
meQTLs related to recent DMS (6.6%), the R2 values obtained being significantly higher and 
lower, respectively, than for all meQTLs (Fig. 3b). Consistent with all our previous 
observations, historical DMS are more strongly associated with genotypic differences, which 
have also a larger effect, than the remaining sets of DMS. 
 
Two scenarios can explain the observed associations between historical DMS and DNA 
sequence variants. In most cases, DNA methylation differences were accounted for by 
meQTLs detected in all populations but with differences in allelic frequency between the 
RHG and AGR groups (Fig. 3c-e, Supplementary Fig. 10a-c). More rarely, genetic variants 
appeared to correlate with DNA methylation differences only in some populations, indicating 
interactions with other genetic variants and/or the environment (G×G or G×E interactions) 
(Fig. 3f, Supplementary Fig. 10d).  
 
Signals of positive selection targeting meQTLs. Finally, we explored the adaptive 
significance of meQTLs using two statistics — FST and iHS — that detect positive selection 
signals based on population differentiation33 and haplotype homozygosity34, respectively 
(Methods). We found that meQTLs were significantly enriched in high FST values with 
respect to the remainder of the genome (Cochran–Mantel–Haenszel P < 1.2×10-5, stratified by 
derived allele frequencies), in population comparisons involving the RHG and AGR groups 
(Fig. 4a). Likewise, the distributions of $iHS$ values were significantly skewed towards 
higher values for meQTLs among AGR groups (Mann-Whitney U P < 5.3×10-8), suggesting 
more recent events of positive selection (Fig. 4b). Collectively, these findings suggest that 
! 11 
positive selection has targeted DNA sequence variants that influence — directly or indirectly  
— variation in DNA methylation.  
 
Discussion 
The dissection of the epigenetic landscape of African rainforest hunter-gatherers and 
sedentary farmers shows that a population’s current habitat and historical lifestyle have both 
critical impacts on the patterns of methylation variation. However, we demonstrate that the 
biological functions affected differ strongly depending on the timing of these events. Recent 
changes in habitat, such as those experienced by agriculturalist populations living in 
urban/rural areas or in the rainforest, affect principally immune functions. This suggests 
functional links between DNA methylation variation and host responses to recent changes in 
habitat exposure, as observed for gene expression in Moroccan populations35.  
 
In contrast, when comparing rainforest hunter-gatherers and farmers who share the same 
forest environment — a setting that minimizes the effects that recent environmental changes 
have had on methylation — we find that methylation differences related to historical factors 
mostly concern genes with functions in developmental processes. Furthermore, differentially 
methylated regions that correlate with historical factors are strongly associated with genetic 
variants, the frequency of which differs between hunter-gatherer and farmer groups. This is 
the case, for example, for genes such as IGF2BP2, HOXC6 and ZNF492 (Fig. 3c-e), which 
have been associated with height36 — the most iconic adaptive phenotype characterizing 
RHGs4,37,38 — age at menarche39, type-2 diabetes40, bone mineral density41, and gene-diet 
interactions42. We also observe cases of population-specific effects of DNA methylation 
variation, such as for PRKCZ — also associated with height36 — that was hypomethylated in 
rainforest hunter-gatherers and under genetic control only in this group (Fig. 3f).  
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In summary, this study increases our understanding of the relative impacts that population 
genetic variation and differences in lifestyles and ecologies have on the human epigenome, 
and illustrates the utility of DNA methylation as a marker to track variation in regulatory 
activity following environmental change. Furthermore, our findings suggest that populations 
can initially respond to environmental challenges via epigenetic changes, uncoupled from 
variation in the DNA sequence, with the adaptive phenotype increasingly being achieved via 
genetic changes as time passes. We thus provide a basis for further experimental and 
theoretical studies assessing the role of epigenetic mechanisms in human adaptation over 
different time scales. 
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Methods 
Population Samples. We studied peripheral whole blood DNA from a total of 381 samples, 
corresponding to 362 individuals and 19 replicate samples, from seven populations located 
across the central African belt (Fig. 1a, Table 1). These populations can be divided into two 
main groups: rainforest hunter-gatherer (RHG) populations, historically known as “pygmies”, 
who have traditionally relied on the equatorial forest for subsistence and who live close to, or 
within, the forest; and agricultural (AGR) populations, living either in rural/urban deforested 
regions or in forested habitats in which they practice slash-and-burn agriculture. The w-RHG 
sample consisted of 112 Baka from Minvoul (Gabon) and the regions of Oveng-Djoum, 
Lomié-Messok, and Salapoumbe (Cameroon). Given the highly similar genetic and 
methylation profiles of the Baka individuals from Cameroon and Gabon (Fig. 1b, 
Supplementary Fig. 5), and their residence in the same ecological habitat (Table 1), we pooled 
these samples in a single group. The e-RHG sample consisted of 47 unrelated Batwa from the 
surroundings of the Bwindi Impenetrable Forest in southwest Uganda, all of whom were born 
in the forest38. The w-AGR sample contained 55 Nzebi from Libreville (Gabon) and 39 Fang 
from Yaoundé (Cameroon). Again, based on the similarity of their genetic and methylation 
profiles (Fig. 1b, Supplementary Fig. 5) and habitats (Table 1), these samples were merged 
into a single group. The e-AGR sample contained 48 Bakiga from the surroundings of the 
Bwindi Impenetrable Forest in southwest Uganda38. We also analysed an AGR sample of 61 
Nzime from Messok (Cameroon) (referred to as f-AGR), from the same forest habitat as the 
w-RHG sample. Further details about the modes of subsistence of these populations, their 
habitats and sample sizes, before and after filtering, are provided in Table 1. Informed consent 
was obtained from all participants and from both parents of any participants under the age of 
18. Ethical approval for this study was obtained from the institutional review boards of 
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Institut Pasteur, France (RBM 2008-06 and 2011-54/IRB/3), Makerere University, Uganda 
(IRB 2009-137) and University of Chicago, USA (16986A).  
 
Genotyping Data. Of the 362 individuals included in this study, 191 had already been 
genotyped by Illumina Omni1 in two previous studies7,38. This group consisted of 46 w-RHG, 
15 e-RHG, 29 w-AGR, 31 e-AGR and 21 f-AGR individuals from ref.7, and 34 e-RHG and 
15 e-AGR individuals from ref.38. The remaining 171 samples — 105 w-RHG, 26 w-AGR 
and 40 f-AGR individuals — were genome-wide genotyped using the Illumina OmniExpress 
for 719,665 SNPs. We filtered out 7,120 SNPs on the basis of their physical location (i.e., 
those on the Y-chromosome and SNPs unmapped on dbSNP build 37), problematic genotype 
clusters in GenomeStudio (Illumina, San Diego) based on a GenTrain score < 0.35, and SNP 
call rate <95%. We also filtered out two w-RHG individuals with a call rate <95% and eight 
individuals presenting cryptic relatedness (i.e., kinship coefficient > 0.15 with another 
individual), with the KING program43. We phased the 191 Omni1 individuals with 
SHAPEIT244 and imputed missing SNPs in the OmniExpress dataset, using the Omni1 dataset 
as a reference, with IMPUTE245. Five samples (4 w-RHG and 1 f-AGR) with a call rates 
<95% after imputation were removed. After filtering out low-quality imputed SNPs and SNPs 
with call rate <95% after imputation, we obtained a final set of genotypes at 876,886 SNPs 
for 347 individuals, comprising 98 w-RHG, 94 w-AGR, 60 f-AGR, 47 e-RHG and 48 e-AGR 
individuals. We then had to remove another two individuals because of their methylation 
profiles (see the “DNA methylation data processing” section), yielding a final dataset of 345 
individuals for whom we had both genotype and methylation data. 
 
Genome-Wide DNA Methylation Analysis. Genome-wide DNA methylation data at more 
than 485,000 sites was obtained using an Infinium® HumanMethylation450 BeadChip. 
! 15 
Bisulfite conversion of 750 ng of genomic DNA was performed with the EZ DNA 
Methylation™ Kit. Successful conversion was confirmed by methylation-specific PCR prior 
to proceeding with subsequent steps of the Infinium assay protocol. The bisulfite-converted 
genomic DNA was isothermally amplified at 37°C for 22 h, enzymatically fragmented, 
purified and hybridized with the HumanMethylation450 BeadChip at 48°C for 18 h. Each 
BeadChip was then washed to remove any un-hybridized or non-specifically hybridized 
DNA. Labelled single-base extension was performed with bead-bound probes hybridized to 
the DNA, and the hybridized DNA was removed. The extended probes were stained with 
multiple layers of fluorescence, and the BeadChip was then coated with a proprietary solution 
and scanned with the Illumina® iScan system. Raw data were processed with Genome 
Studio™ Methylation Module software.  
 
Targeted Pyrosequencing. Bisulfite PCR-pyrosequencing assays were designed with 
PyroMark Assay Design 2.0 (Qiagen). The regions of interest (RORA cg09879458, enhancer 
region cg23053977, ADAM28 cg18757155 and COL23A1 cg08684511) were amplified by 
PCR, using the HotstarTaq DNA polymerase kit (Qiagen) as follows: 15 minutes at 95°C (to 
activate the Taq polymerase), 45 cycles of 95°C for 30 s, 58°C for 30 s, and 72°C for 30 s, 
with a final five-minute extension step at 72°C. For pyrosequencing, a single-stranded DNA 
was prepared from the PCR product with the Pyromark™ Vacuum Prep Workstation 
(Qiagen), and sequencing was performed with sequencing primers on a Pyromark™ Q96 MD 
pyrosequencer (Qiagen). Methylation levels were calculated for each CpG dinucleotide with 
Pyro Q-CpG software (Qiagen). The primer sequences are listed in Supplementary Table 6.  
 
DNA Methylation Data Processing. In total, 381 samples were hybridized with the 
HumanMethylation450 array, including 362 unique samples and 19 technical replicates. We 
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removed probes that potentially cross-hybridize46, those on the X and Y chromosomes, and 
those containing SNPs at a frequency higher than 1%. The list of SNPs was based on (i) our 
own genotyping dataset for more than 876,886 SNPs genome-wide (see “Genotyping data” 
section), and (ii) a whole-genome sequencing dataset for 20 w-AGR and 20 w-RHG 
individuals from this collection, sequenced at an average depth of coverage of 5.6× 
(17,080,726 SNPs, unpublished data). Following this filtering process, 365,886 of the original 
485,512 sites on the array were retained. We calculated methylation levels from raw data, 
using the R bioconductor lumi package. The M-value has been shown to provide better 
detection sensitivity than β-values at extreme levels of modification47. We therefore used the 
M-value unless otherwise stated. M-values were then adjusted for background and color bias 
with lumi, and quantile-normalized. We corrected for technical differences between Type I 
and Type II assay designs, by performing subset-quantile within array normalization (SWAN) 
on M-values with the R bioconductor minfi package48. PCA showed that a batch effect 
explained part of the variance (Kruskal-Wallis P-value of 8.35×10-55 for PC2) of the 
normalized data, and we used the ComBat function from the sva bioconductor package to 
correct for this effect49. Two samples (1 w-RHG and 1 f-AGR) were removed because they 
presented a clear excess of hemi-methylated sites. 
 
Accounting for Heterogeneity in Cell Subtypes and Age. We accounted for potential 
cellular heterogeneity in whole blood samples by estimating cell composition in all 
individuals. We used a reference-based method in which the DNA methylation signature of 
each of the principal types of immune cells (granulocytes, monocytes, B cells, CD4+ T cells, 
CD8+ T cells and NK cells) was used to predict the proportions of these cells types in 
unfractionated whole blood50. Predictions for white blood cell types were obtained by 
applying the “estimateCellCounts” function of the minfi package48 to normalized β-values. 
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This function was modified slightly to accept a matrix of β-values rather than an RGSet 
object. The resulting estimated cell counts were rescaled to 1. Estimated cell subtype 
heterogeneity across populations was then used to adjust M-values for subsequent analyses, 
including principal component analyses, the estimation of differentially methylated sites and 
the mapping of methylation quantitative trait loci. We also determined the relative proportions 
of various cell subtypes (CD4+ T cells, CD8+ T cells, B cells and NK cells) among the 
peripheral blood mononuclear cells (PBMCs) of 35 e-RHG and 31 e-AGR subjects, by 
fluorescence-activated cell sorting (FACS). Ages were imputed from methylation data for all 
samples, with an elastic net regression model, as previously described51, and the imputed ages 
were compared with the ages declared, when available (Supplementary Note 2). Imputed ages 
were then used to adjust M-values in all populations, for all analyses. 
 
Determination of Differentially Methylated Sites. Sites differentially methylated between 
populations (DMS) were identified statistically, by fitting a linear regression model for each 
site (M-values ~ population + sex + age + cell type proportions + error), and applying 
empirical Bayes smoothing to the standard errors, with the R bioconductor limma package52. 
Sites with a Benjamini & Hochberg adjusted P < 0.01 were considered to be differentially 
methylated. To define the amplitude of DMS, we used different criteria: a Benjamini & 
Hochberg adjusted P-value lower than 0.01 and a difference in mean methylation level 
between the two populations of more than 2%, 5% or 10%. For this analysis, methylation 
level was determined as the ratio of methylated probe intensity to overall intensity, the β-
value47. We extracted the overlaps between different DMS sets and calculated the P-values 
measuring the probability of these overlaps being obtained by chance, using 107 resamplings. 
DNA methylation levels at targeted sites are strongly correlated within regions of about 2,000 
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bp18. Thus, for each DMS list, we randomly resampled the same number of sites from all 
365,886 sites, taking into account the distance between the DMS. 
 
Genic Distribution of DMS and Enrichment in Histone Marks and TFBS. We analyzed 
the enrichment in target sites of particular genomic regions, by calculating an odds ratio, 
defined as follows: 
!" = ! ! !"#! !"#!! !"# ! !"#!! !"#! "#! ! !"#! "#  
 
with R being “in the region”.  
 
Genic regions were defined according to the UCSC_REFGENE_GROUP column from the 
Illumina HumanMethy450 annotation: distal promoter (from 1,500 to 200bp upstream from 
the TSS), proximal promoters (less than 200bp upstream from the TSS), 5’UTR, 1st Exon, 
Gene Body and 3’UTR. Histone modification peak data for H3k4me1, H3K4me3, H3K9me3 
and H3K27me3 in PBMCs were downloaded from the ENCODE website 
(http://genome.ucsc.edu/ENCODE/). A site was considered to be colocalised with a histone 
modification mark if it fell into the region defined as a “narrow peak” (FDR of 0.01). 
Transcription factor (TF) binding sites affinity scores for sequences of 30bp around each 
methylation site were obtained using the TRAP software53 and the position weight matrix of 
85 human TFs from JASPAR54. For each TF, a site was considered to have a high affinity if it 
fell into the top 5th percentile of the score distribution. P-values for enrichment in genomic 
positions, histone marks or TFBS among recent and ancient DMS were obtained using a χ2-
test. 
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Biological Functions of Differentially Methylated Genes. We extracted all differentially 
methylated genes, defined as genes carrying at least one DMS. We used the goseq R 
bioconductor package to perform an analysis of the over-representation of Gene Ontology 
(GO) categories55!among differentially methylated genes. We fed the number of probes 
corresponding to each gene into the Probability Weighting Function of the goseq package. As 
not all the genes of the genome are represented on the Illumina HumanMethy450 BeadChip, 
our reference set in the over-representation analysis consisted of the 19,672 genes retained 
after filtering for which we had data. DMSs were significantly enriched in a given category if 
the FDR-adjusted P-value was lower than 0.05. 
 
Mapping of Methylation Quantitative Trait Loci (meQTLs). We identified meQTLs with 
a Bayesian statistical framework implemented in the eQtlBma package, which was 
specifically designed for the detection of QTLs jointly in multiple subgroups56. We filtered 
out SNPs with an allele frequency below 10% in all populations. Age, sex, the proportions of 
the various cell types and the first PC for genotyping data were used as covariates in the linear 
model. We then estimated the genome-wide weight of each configuration (Supplementary 
Table 5) using eqtlbma_hm and the default grids provided by the eQtlBma package as a priori 
for the hierarchical model. The probability of a methylation site having no meQTL (π0) was 
estimated by the EBF method57, and various posterior probabilities were calculated with 
eqtlbma_avg_bfs. We then extracted all the methylation sites with at least one meQTL at an 
FDR of 0.01, as previously described58. We identified the best associated SNPs, defined as all 
SNPs for which the sum of posterior probabilities for being the best associated SNP, 
assuming that the site was associated with only one SNP, was at least 0.85. For most sites 
with several SNPs associated with high posterior probabilities, the best configurations (i.e. the 
combination of populations in which the SNP was a meQTL) were identical for all the SNPs. 
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In the 2,027 cases in which there were at least two configurations, the best configuration was 
chosen by looking directly at the association. The 156 cases for which there were more than 
two different configurations were discarded from the list of significant meQTL-associated 
sites. 
 
Detection of Positive Selection. To detect mutations presenting signals of positive selection, 
we used the population differentiation-based FST33, and the haplotype-based, integrated 
haplotype score (iHS)34 for our set of 876,886 SNPs. Population pairwise AMOVA-based FST 
values were computed for w-RHG vs. w-AGR, e-RHG vs. e-AGR, f-AGR vs. w-AGR, and w-
RHG vs. f-AGR. To measure the enrichment in high FST values among meQTLs, we used a 
Cochran–Mantel–Haenszel test to compare the proportions of meQTLs with high FST values 
with those of the non-meQTL SNPs, stratifying data by bin of derived allele frequencies 
(from 0 to 1, in 0.05 steps). iHS were computed for all SNPs, and normalized by bin of 
derived allele frequencies (DAF, from 0 to 1, in 0.025 steps) in each of the five populations 
separately (w-RHG, w-AGR, f-AGR, e-RHG and e-AGR). Ancestral states of the SNPs were 
determined using the sequence provided by the 1000 Genomes Project59. We used a Mann-
Whitney U test to compare DAF-matched iHS distributions among meQTL and non-meQTL 
SNPs. For both FST and iHS analysis, we filtered out SNPs with LD r2 values higher than 0.8 
in each pair of populations or in each population separately, respectively, using plink60.  !  
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Figure Legends 
Figure 1 | Study design and genetic structure of rainforest hunter-gatherers and 
farmers. (a) Geographic location of the sampled rainforest hunter-gatherer (RHG) and farmer 
(AGR) populations (Table 1). (b) Principal component analysis (PCA) of the genotype data 
for the study populations, based on 456,507 independent SNPs genome-wide. The tree 
presented at the top right of the panel represents the branching model for these populations27-
30. (c) Schematic representation of the different population comparisons, indicated by arrows, 
used for the detection of differentially methylated sites (DMS) between groups.  
 
Figure 2 | DNA methylation profiles and functional differentially methylated regions.  
(a-d) PCA of genome-wide DNA methylation profiles for the different population 
comparisons. (e-f) Gene ontology (GO) enrichment analysis for (e) recent DMS and (f) 
historical DMS. The top 15 and 5 GO categories for biological processes and molecular 
functions, respectively, are shown, together with the log-transformed FDR-adjusted 
enrichment P-values. The complete lists of enriched categories (FDR adjusted P < 0.05) for 
each dataset are presented in Supplementary Tables 2 and 3.  
 
Figure 3 | Contribution of genetic variation to the DNA methylation levels.  
(a) Proportion of methylation sites that are associated with a nearby genetic variant (in grey) 
and among different DMS sets (in colour). The numbers in the bars correspond to the total 
number of DMS per population comparison. P-values were calculated by resampling. (b) 
Proportion of the variance of DNA methylation explained by nearby genetic variants (R2) for 
the various meQTL sets, in each population. The P-values (Mann-Whitney U-test) obtained 
indicate a significant skew in the R2 distribution of the various meQTL-DMS sets (in color) 
with respect to that of all meQTLs (in grey) in the corresponding population. R2 values are 
! 29 
higher for meQTLs associated with historical DMS (11.5% [10.7%-12.3%] and 10.0% 
[8.9%-11.2%] in w-RHG and f-AGR respectively) than for those related to recent DMS 
(6.5% [5.7%-7.2%] and 6.8% [6.1%-7.4%] in w-AGR and f-AGR respectively). NS not 
significant, *P < 0.05, **P < 0.01, ***P < 0.001. (c-e) meQTLs detected in all populations 
but presenting different allelic frequencies in RHGs and AGRs. The RHG-AGR mean FST 
values for the SNPs concerned were higher (0.15, 0.19 and 0.10, respectively) than that 
observed genome-wide (FST < 0.03). (f) Population-specific meQTL. The SNP rs262643, 
which is present at similar frequencies in all populations, is associated with methylation 
differences at PRKCZ only in RHGs. (c-f) The three plots on the left represent the distribution 
of M-values as a function of genotype. The minor allele frequency of each meQTL is 
presented for each population. Red lines indicate the fitted linear regression model for M-
value ~ genotype for each population. The forest plots on the right represent the estimated β, 
corresponding to the slope of the linear regression. 
 
Figure 4 | Selection signals at genetic variants associated to DNA methylation levels.  
(a) Odds ratios measuring the enrichment in high FST values among meQTLs, with respect to 
the remainder of the genome, in the different population comparisons. For each comparison, 
the 95th percentile of the FST distribution of all SNPs was calculated: 0.11 for w-RHG vs. w-
AGR, 0.15 for e-RHG vs. e-AGR, 0.03 for w-AGR vs. f-AGR, and 0.11 for w-RHG vs. f-
AGR. P-values were calculated using a Cochran–Mantel–Haenszel test. (b) Distributions of 
|iHS| values for the different meQTL datasets (in colour) as compared to the remainder of the 
genome (in grey). P-values were estimated using a Mann-Whitney U-test. For both FST and 
|iHS|, we considered only SNPs with an LD r2 < 0.8. NS not significant, ***P < 0.001.  
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7.3 Conclusions et discussion
7.3.1 Résumé des résultats et nouveautés
L’étude des variations des profils de méthylation de l’ADN entre plusieurs
populations de RHG et d’AGR d’Afrique centrale constitue la première étude de
l’effet respectif des facteurs environnementaux et génétiques sur la variabilité du
niveau de méthylation de l’ADN entre populations humaines sur des tissus primaires
et à l’échelle du génome. En effet, l’immense majorité des études de la variation des
profils de méthylation entre populations ont été réalisées sur des lignées cellulaires,
en comparant des populations urbaines issues de continents différents, maximisant
ainsi la différenciation génétique entre les populations et minimisant les différences
environnementales (Fraser et al. 2012, Heyn et al. 2013, Moen et al. 2013). Notre
étude a permis de mettre en évidence que les différences d’habitat récent, d’une part,
et les différences d’environnement et d’histoire génétique anciennes, d’autre part,
entraînent des variations de niveau de méthylation à plusieurs milliers de sites. De
façon intéressante, ces deux jeux de DMS (sites différentiellement méthylés) ne se
chevauchent pas, et affectent des gènes ayant des fonctions biologiques différentes.
Les DMS entre AGR vivant dans des milieux urbains et des milieux forestiers, dits
DMS récents, sont ainsi localisés dans des gènes impliqués dans l’immunité alors que
les DMS entre AGR forestiers et RHG, dits DMS historiques, se trouvent dans des
gènes en rapport avec les processus de développement.
Nous avons également détecté des associations significatives entre variations
génétiques et variations du niveau de méthylation (meQTL) à environ 12% des
sites mesurés. Parmi ces sites, 90% présentent une association avec un variant
génétique dans l’ensemble des populations étudiées, ce qui est en contradiction avec
des résultats précédents (Heyn et al. 2013, Moen et al. 2013). Cela pourrait être
dû au fait que, contrairement à ces deux études, nous analysons des données de
méthylation provenant d’un tissu complexe constitué de nombreux types cellulaires,
mais également à un manque de puissance pour détecter des meQTL spécifiques d’une
population. Les SNP sont enrichis en signatures de sélection positive récente. En
particulier, ils présentent un excès significatif de signature de sélection récente (<30
000 ans) chez les Agriculteurs.
Enfin, en croisant les listes de DMS et de sites associés aux meQTLs, nous
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avons montré que les DMS historiques, au contraire des DMS récents, sont enrichis
en associations avec des meQTL, et que la proportion de variance expliquée par
le SNP est plus élevée que pour le reste des associations. Nous avons donc mis
en évidence l’existence de deux groupes de DMS indépendants : ceux associés
à des différences d’habitat récent (ville vs. forêt), localisés dans des gènes liés à
l’immunité et ne présentant pas d’association avec des facteurs génétiques, et ceux
associés à des différences de profil génétique et d’environnement passé (AGR vs. RHG
Pygmées), localisés dans des gènes du développement et largement expliqués par la
différenciation entre les populations des variants génétiques sous-jacents.
7.3.2 Intérêts
Notre étude permet, pour la première fois, d’évaluer les différences de méthylation
de l’ADN mesurées sur tissu primaire, le sang complet, entre des populations
d’agriculteurs vivant dans des habitats différents, et semblables par ailleurs. Le fait
que des différences d’habitat récent corrèlent avec des modifications de méthylation de
l’ADN dans des gènes de l’immunité suggère un lien fonctionnel entre les différences
du paysage épigénétique et les réponses de l’hôte à des expositions à différents
pathogènes dues aux différences d’habitats. Une étude de Idaghdour et al. (2008) a
relevé une différence de niveau d’expression de gènes reliés à certaines fonctions
immunitaires sur un modèle similaire de populations de nomades des montagnes
et de sédentaires urbains du Maroc, et s’est brièvement intéressé aux variations
de la méthylation de l’ADN, sans trouver de différences entre les populations,
probablement à cause de la faible taille d’échantillon (<20 individus par échantillon),
et du nombre restreint de sites mesurés (1 500 sites répartis sur 800 gènes). Une étude
de l’expression des gènes nous permettrait d’obtenir plus d’informations sur le lien
entre environnement, variation des profils de méthylation et phénotype.
Nous avons également montré que les facteurs génétiques et environnementaux
ont tous deux un impact non négligeable sur la variation des profils de méthylation.
En particulier, l’absence d’association entre DMS récents et facteurs génétiques
suggèrent que les populations pourraient répondre immédiatement aux changements
environnementaux via des modifications de leur paysage épigénétique de façon
indépendante des mutations génétiques. Nous avons vu dans l’introduction
(chapitre 5) qu’une modification du profil de méthylation due à des facteurs
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environnementaux n’est que très rarement héritable (Heard and Martienssen 2014).
Les DMS récents sont probablement expliqués par le fait que dans chaque population,
des profils de régulation de l’expression des gènes spécifiques sont établis au cours
de la vie, en réponse aux caractéristiques de chaque habitat (dont en particulier
l’exposition aux pathogènes), de façon similaire chez les différents individus au sein
d’une population.
Enfin, nos travaux indiquent que les meQTL ont été des cibles de la sélection
positive, suggérant qu’elle a agi, directement ou indirectement, sur les variations du
profil de méthylation. Ces résultats pris tous ensemble ouvrent ainsi une réflexion sur
le rôle de l’épigénétique dans l’adaptation des populations à leur environnement sur
différentes échelles de temps.
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Chapitre 8
Perspectives
8.1 Vers un tableau plus complet de l’action de
la sélection positive sur le génome humain
8.1.1 Au-delà des gènes : quel impact de la sélection
positive et régions régulatrices du génome ?
Nos travaux sur les balayages sélectifs récents ont permis de mettre en évidence
leur rôle non négligeable dans l’évolution du génome humain, puisque nous estimons
à une petite centaine le nombre de gènes ayant évolués selon ce modèle dans chacune
des trois populations étudiées. Cependant, ce chiffre pourrait être sous-estimé, étant
donné qu’il ne prend en compte que les régions géniques, soit environ 40% du génome.
Or, parmi les signaux de sélection détectés dans notre étude, beaucoup sont situés en
dehors des régions géniques.
L’hypothèse que les régions régulatrices pourraient avoir joué un rôle majeur dans
l’adaptation humaine remonte à un article de King and Wilson en 1975 et a été
développée dans plusieurs publications récentes (Akey 2009, Wray 2007, Yue et al.
2014). Elles seraient ainsi la cible d’événements de sélection positive environ 10x
plus fréquemment que les mutations non synonymes (Fraser 2013). Si la mutation
entraînant la persistance de la production de lactase à l’âge adulte, déjà abordée dans
l’introduction, est l’exemple emblématique de tels phénomènes, beaucoup d’autres
mutations affectant l’expression de gènes pourraient être sous sélection. Deux études
ont conclu par exemple que la majorité des balayages sélectifs touchent des régions
régulatrices (Enard et al. 2014, Grossman et al. 2013). Divers travaux montrent
également que les mutations associées à des variations du niveau d’expression
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des gènes sont enrichies en signaux de sélection positive (Kudaravalli et al. 2009,
Torgerson et al. 2009, Ye et al. 2013), soulignant l’importance de s’intéresser à ces
régions pour mieux comprendre l’histoire de l’adaptation des populations humaines à
leur environnement.
L’un des problèmes majeurs lié à l’étude du rôle des régions régulatrices dans
l’histoire évolutive humaine reste l’identification de la mutation ciblée par la sélection
et du phénotype en résultant. Ces dernières années, de nombreux efforts ont été
réalisés pour décrire et cartographier les régions régulatrices du génome. Ainsi,
l’analyse de différentes données épigénétiques et d’expression des gènes ont permis
d’identifier un certain nombre de promoteurs et d’enhancers (ENCODE Project
Consortium 2012, Ernst et al. 2011, Heintzman et al. 2007, Kim et al. 2005). Nos
travaux ont permis d’établir une liste de régions non codantes candidates et constituent
une base pour de futures études visant à mieux caractériser les événements de
sélection ciblant des régions régulatrices du génome. Une première étape consisterait
à identifier plus précisément la mutation ciblée par la sélection en utilisant des
tests spécialement conçus à cet effet (Grossman et al. 2010). Après identification
de l’élément régulateur concerné à l’aide des cartes épigénétiques, le croisement
de ces résultats avec les résultats de GWAS et des données fonctionnelles dans le
tissu pertinent (trancriptome, métabolome, protéome) permettrait d’identifier plus
précisément la fonction biologique visée et éventuellement la pression de sélection
(Akey 2009, Lachance and Tishkoff 2013, Scheinfeldt and Tishkoff 2013, Schraiber
et al. 2013, Vernot et al. 2012, Ward and Kellis 2012b). Cela permettrait d’obtenir
une image plus complète de l’effet de la sélection positive sur l’évolution du génome
humain.
8.1.2 Les autres modes de sélection positive : quel impact
sur la diversité phénotypique humaine ?
Notre étude ainsi que les nombreux travaux visant à répertorier les traces de
sélection positive sur le génome humain se sont concentrées sur la détection des
balayages sélectifs. En effet, les statistiques utilisées dans la première partie de
cette thèse permettent de détecter les signatures des événements de sélection à fort
coefficient touchant des allèles dont la fréquence dans la population avant le début
de l’événement de sélection était faible. Si les balayages sélectifs plus anciens
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ont été étudiés en utilisant d’autre méthodes (Bustamante et al. 2005, Chimpanzee
Sequencing and Analysis Consortium 2005, Clark et al. 2003, Diller et al. 2002,
Nielsen et al. 2005a), une évaluation complète de l’importance de la sélection
positive dans l’évolution humaine nécessiterait également de s’intéresser au autres
modes de sélection positive : la sélection à plus faible coefficient, la sélection sur
allèles pré-existants à fréquence modéré et la sélection polygénique (Fu and Akey
2013, Hermisson and Pennings 2005, Pritchard and Di Rienzo 2010, Scheinfeldt and
Tishkoff 2013, Teshima et al. 2006).
Cependant, ces modes de sélection sont difficiles à détecter en utilisant les outils
classiques (Chevin and Hospital 2008, Hancock et al. 2011, Prezeworski et al. 2005,
Pritchard et al. 2010, Teshima and Przeworski 2006, Teshima et al. 2006), car ils
ne produisent pas les mêmes signatures moléculaires que les balayages sélectifs
(cf. 2 et figure refregimesC et D), principalement en ayant un effet local plus
faible sur la diversité génétique et le déséquilibre de liaison. Si la sélection locale
d’un trait monogénique à partir d’une mutation déjà présente dans la population
peut être détectée en utilisant des tests basés sur la différenciation de populations
ou des test composites (Grossman et al. 2010, Innan and Kim 2008, Prezeworski
et al. 2005), un des enjeux majeurs de ces prochaines années est la détection de la
sélection polygénique, puisqu’elle pourrait représenter un mode d’adaptation majeur
à l’environnement (Hernandez et al. 2011, Messer and Petrov 2013b).
En effet, de nombreux traits comme la taille ou la résistance aux pathogènes sont
déterminés non par un seul mais par plusieurs gènes, et la sélection polygénique
permet une modulation fine de ces phénotypes dans le cadre d’une adaptation à un
changement environnemental. C’est ainsi le cas de la petite taille des populations
de chasseurs-cueilleurs d’Afrique Centrale, les Pygmées, qui est le résultat d’une
adaptation polygénique (Bryc et al. 2010, Jarvis et al. 2012, Lachance et al. 2012,
Verdu et al. 2013). De façon notable, des adaptations convergentes ont été trouvées
dans des populations de chasseurs-cueilleurs d’Asie du Sud-Est et d’Océanie, laissant
penser que le phénotype pygmée est le résultat d’une adaptation à la forêt tropicale
(Perry and Dominy 2009, Perry et al. 2014). Plusieurs méthodes ont été proposées
afin de détecter de tels événements : rechercher les enrichissements en signaux de
sélection positives de gènes appartenant à une même voie métabolique ou régulatrice
(Berg and Coop 2014, Daub et al. 2013, Fraser 2013, Simonson et al. 2010), ou bien
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de SNP associés au même phénotype (Turchin et al. 2012, Zhang et al. 2013), ou enfin
corréler des fréquences alléliques à plusieurs SNP avec des facteurs environnementaux
(Fumagalli et al. 2011, Hancock et al. 2011).
Enfin, l’étude des génomes d’Hommes archaïques laissent penser que
l’introgression adaptative pourrait également avoir eu un impact sur l’évolution des
populations humaines. En effet, si certaines régions du génome humain, notamment
en lien avec la reproduction, semblent avoir été purgées des mutations provenant de
Néandertal ou Denisova, les gènes en rapport avec des fonctions telles que l’immunité
semblent avoir au contraire particulièrement conservé ces mutations, et montrent
des traces de sélection positive (Abi-Rached et al. 2011, Green et al. 2010, Ségurel
and Quintana-Murci 2014, Vernot and Akey 2014). C’est ainsi le cas du gène de
l’immunité innée STAT2 sous sélection en Papouasie Nouvelle-Guinée et du cluster
OAS en Mélanésie (Mendez et al. 2012, 2013). D’autres phénotypes semblent avoir
bénéficié de l’introgression de Denisova, comme par exemple l’adaptation à la haute
altitude au Tibet (Huerta-Sánchez et al. 2014), ou de Néandertal, comme l’adaptation
à l’exposition aux UV en Asie de l’Est (Ding et al. 2014) et le catabolisme des lipides
en Europe (Khrameeva et al. 2014). Cela suggère qu’une partie de la variabilité
phénotypique humaine pourrait provenir de tels événements. Ainsi, les études en
cours et à venir de l’impact des modes alternatifs de sélection positive différents ainsi
que de l’introgression adaptative de portions de génomes d’Hommes archaïques sur le
génome humain sont très prometteuses. Elles pourraient permettre d’avoir une vision
beaucoup plus complète du rôle de l’environnement dans l’évolution de la diversité
génétique et phénotypique humaine.
8.2 Reproductibilité et effets phénotypiques
des variations épigénétiques associées à
l’environnement
8.2.1 Les variations de méthylation liées à l’environnement :
quel impact sur l’expression des gènes ?
Nous avons mis en évidence chez des populations d’Afrique Centrale l’effet
des changements d’habitat récent sur le niveau de méthylation de certaines régions
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génomiques, en particulier des gènes liés à l’immunité. Cette observation soulève
la question de l’impact phénotypique de telles modifications épigénétiques. Il serait
par exemple intéressant de rechercher si les gènes de l’immunité qui montrent
des variations de niveau de méthylation de leurs promoteurs entre populations
montrent également des changements d’expression. Plus généralement, corréler
des données d’expression avec des données de méthylation pourrait permettre
d’évaluer plus concrètement si des différences épigénétiques reliées à des différences
environnementales sont effectivement corrélées à des variations du transcriptome, et
constitue la suite logique de cette étude. Cela permettrait d’apporter des informations
sur d’éventuels effets phénotypiques dus à des variations environnementales et liés à
des variations épigénétiques.
Cependant, si on observe une corrélation négative entre le niveau d’expression
et de méthylation des promoteurs entre différents types cellulaires pour un même
gène et entre gènes au sein d’un même type cellulaire (Bell et al. 2011, Jones 2012),
cette corrélation est beaucoup moins évidente entre individus pour un même type
cellulaire et un même gène. Différentes études ont en effet relevé des corrélations
aussi bien positives que négatives, et souvent relativement faibles, entre ces deux
paramètres chez différents individus (Gutierrez-Arcelus et al. 2013, Heyn et al. 2013,
Lam et al. 2012). Gutierrez-Arcelus et al. suggèrent que des mécanismes partiellement
indépendants sont à l’origine des associations entre niveau de transcription et
de méthylation des promoteurs observées au cours du développement ou de
la différenciation cellulaire, d’une part, et entre individus, d’autre part. Si les
mécanismes moléculaires de la différenciation cellulaire et du développement sont
largement étudiés, ceux qui sont en jeu dans les modifications épigénétiques par des
facteurs environnementaux commencent tout juste à être appréhendés. Zhao et al.,
par exemple, ont montré un lien entre exposition aux quinones à effet rédox et
l’augmentation du niveau de fer labile dans la cellule. Cette modification du niveau de
fer utilisable entraîne une augmentation de l’activité d’une enzyme de la famille TET,
dont le fer II est un co-facteur, et promeut par conséquent la transformation de 5-mC
en 5-hmC qui constitue la première étape du processus déméthylation. Il est crucial
dans les années à venir de se pencher sur l’étude in vitro des effets de l’exposition
de cellules à certains facteurs environnementaux sur leur équilibre chimique, leur
épigénome, leur transcriptome et leur métabolome, et de confirmer ces résultats in
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vivo, afin d’explorer leur potentielle diversité.
Mieux comprendre l’effet de ces modifications de niveau de méthylation sur
les phénotypes apparaît également nécessaire (Szyf 2011). Des projets comme
ENCODE (ENCODE Project Consortium 2004, 2012, Kellis et al. 2014), et The
Epigenome Roadmap (Bernstein et al. 2010, Roadmap Epigenomics Consortium
et al. 2015) ont commencé récemment à fournir de nombreuses informations sur
l’accessibilité de l’ADN aux enzymes de restrictions, sur l’état de différents acteurs
épigénétiques, sur les sites de fixations utilisés par des facteurs de transcription
et sur le transcriptome dans plusieurs types cellulaires issus de tissus sains ou
malades. L’intégration de l’ensemble de ces données permet de mieux appréhender
les différents mécanismes en jeu lors du développement et de la différenciation
cellulaire, mais également de définir les éléments fonctionnels du génome ainsi que
les bases moléculaires de certains traits phénotypiques et maladies. Une comparaison
de l’état de diverses marques épigénétiques au niveau des éléments régulateurs
du génomes entre différents individus pour le même tissu, couplée à des données
d’expression des gènes pourrait permettre une meilleure compréhension du lien entre
variations épigénétiques et phénotypiques et ainsi apporter un éclairage sur l’impact
phénotypique de modifications environnementales.
8.2.2 Action de l’environnement sur l’épigénome : les
mêmes causes produisent-elles les mêmes effets ?
Dans cette thèse, nous avons montré que 57% des sites différentiellement méthylés
entre agriculteurs urbains et agriculteurs forestiers sont également différentiellement
méthylés dans la même direction entre agriculteurs urbains et chasseurs-cueilleurs
forestiers, ce qui représente un chevauchement très significatif. Ces DMS communs
aux deux groupes constituent donc un ensemble de sites dont le niveau de méthylation
est associé à l’habitat (urbain ou forestier) des populations et indépendant des
différences génétiques et environnementales passées pouvant les séparer. Ces résultats
suggèrent un effet au moins partiellement identique de l’environnement forestier sur
des populations présentant des profils génétiques différents (agriculteurs et chasseurs-
cueilleurs), posant la double question de la spécificité et de la reproductibilité de
l’effet des paramètres environnementaux sur l’épigénome. Des travaux chez la souris
ont montré que l’exposition à des plastiques, des pesticides, des dioxines ou des
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carburants provoquent des effets différents, spécifiques de chaque composant, sur le
méthylome des individus (Manikkam et al. 2012). Les mécanismes moléculaires de
cette spécificité doivent encore être explorés. Au contraire, ces travaux révèlent que
l’exposition à un même composant entraîne des modifications très semblables chez
plusieurs groupes de souris (Manikkam et al. 2012), montrant une reproductibilité des
effets de l’environnement sur des individus génétiquement similaires. Cependant, ce
modèle ne permet pas d’étudier si des populations génétiquement différentes exposées
à un même environnement vont présenter les mêmes différences en terme de profil
épigénétique.
Différents travaux ont déjà montré que des paramètres environnementaux tels
que le niveau socio-économique ou l’exposition précoce à la fumée de cigarette
avait un impact similaire sur le profil de méthylation, quel que soit le profil
génétique des individus (Drake et al. 2015, Lam et al. 2012). Notre étude permet
d’apporter de nouveaux indices en faveur de la reproductibilité spatiale des effets de
l’environnement sur le méthylome. La suite logique, afin de confirmer cette hypothèse
serait de déterminer si des populations Pygmées vivant en ville présenteraient des
profils de méthylation similaires à ceux des agriculteurs urbains pour les DMS
associés à l’habitat. Cependant, on trouve très peu de Pygmées Baka nés et élevés
en milieu urbain, et il est donc impossible de « fermer la boucle ». Pour mieux étudier
cette question, nous proposons un nouveau projet visant à comparer les profils de
méthylation de plusieurs populations vivant soit en milieu urbain, soit en milieu
rural. En effet, dans les grandes villes cosmopolites, des individus issus de plusieurs
populations cohabitent dans le même environnement. Le but de cette étude serait de
comparer le profil de méthylation de plusieurs populations, par exemple européennes,
asiatiques, africaines du Nord et d’Afrique sub-saharienne vivant dans une même ville
aux profils de méthylation d’individus de ces mêmes populations vivant en milieu
rural. Cela permettrait de déterminer si le profil de méthylation de ces différentes
populations est affecté de la même façon par les différences environnementales entre
milieu urbain et rural. Une comparaison des profils de méthylation des populations
européennes urbaines et rurales avec celui d’une population européenne vivant à
la montagne permettrait ensuite d’identifier les sites présentant une méthylation
spécifique du milieu urbain.
La reproductibilité temporelle de ces différences de méthylation au cours du temps
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est également intéressante. En effet, s’il est établi que les modifications des profils
de méthylation de l’ADN par l’environnement n’est que très rarement transmissible
à la génération suivante (cf. chapitre 5), il est important de se demander si des
populations confrontées aux mêmes environnements à différentes époques montrent
des profils de méthylation similaires. Une étude récente a montré qu’il était possible
d’accéder au profil de méthylation d’un homme moderne ayant vécu il y a environ
4 000 ans et donc d’accéder à des informations concernant l’état chromatinien et
la régulation des gènes à partir de données d’ADN ancien (Pedersen et al. 2014).
Etablir de tels profils pour différents individus à partir d’ADN anciens pourrait ainsi
permettre d’évaluer si les effets de l’environnement sur le méthylome sont constants au
cours du temps et d’évaluer les effets des changements environnementaux sur le profil
épigénétique d’une population au cours des générations (en comparant par exemple
le profil de méthylation de l’ADN d’individus ayant vécu à différentes périodes avant
et après la révolution industrielle en Europe). Etudier l’indépendance par rapport au
profil génétique et la reproductibilité temporelle des effets de l’environnement sur
l’état épigénétique d’un tissu humain serait un premier pas dans l’étude du rôle de
l’épigénétique dans l’adaptation rapide des populations à leur environnement.
8.3 L’environnement et la diversité génétique,
épigénétique et phénotypique : un modèle
d’adaptation plus complexe ?
Nos travaux montrent enfin que les mutations génétiques expliquant une partie de
la variabilité des profils de méthylation de l’ADN entre individus portent des traces de
sélection positive population-spécifique relativement récente, particulièrement chez
les agriculteurs. Sans préjuger du lien direct ou indirect entre variations génétiques
et épigénétiques, ce résultat suggère que la sélection a ciblé particulièrement des
mutations favorisant la fixation d’un état épigénétique donné. A cela s’ajoutent
nos conclusions sur l’existence d’un effet spécifique de l’environnement forestier
sur le méthylome indépendamment du profil génétique des populations. Considérés
ensembles, ces résultats suggèrent un rôle pour l’épigénétique dans l’adaptation
à l’environnement. Nous proposons donc un modèle d’adaptation des populations
humaines à l’environnement à différentes échelles de temps intégrant la génétique
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et l’épigénétique (figure 13). Il est important de noter qu’il ne s’agit pas ici
de réhabiliter la théorie lamarckienne de l’évolution impliquant l’héritabilité des
caractères acquis. En effet, de plus en plus d’études montrent l’extrême rareté de
la transmission de modifications épigénétiques d’origine environnementale à travers
les générations (cf. chapitre 5). C’est pourquoi notre modèle ne considère pas la
possibilité d’une héritabilité des modifications épigénétiques, contrairement à un
modèle par ailleurs semblable proposé par Klironomos et al. (2013). Il s’agit plutôt
de souligner le rôle potentiel de l’épigénétique comme facteur d’adaptation à court
terme à l’environnement.
Dans notre modèle, une population soumise à un changement environnemental
(passage de l’environnement 1 à 2) pourrait réagir à court terme en modifiant
l’expression de certains gènes associé à une modification de l’état épigénétique
de leurs régions régulatrices, par exemple en provoquant leur passage dans
l’hétérochromatine. Si les nouvelles conditions environnementales sont maintenues
au cours du temps, elles peuvent reproduire ces effets sur les générations successives.
Si, à un moment donné de l’évolution de cette population, il se produit par hasard
une mutation dans un élément régulateur permettant de fixer l’état de régulation de
l’expression du gène favorable dans l’environnement 2, ce phénotype pourra alors être
transmis à la descendance selon les lois de la génétique mendélienne classique. Une
adaptation à long terme de la population à cet environnement est alors possible via un
phénomène de sélection darwinienne classique. Le fait qu’une proportion importante
du méthylome soit associé avec des facteurs génétiques lui conférant une héritabilité
à travers les générations (Mendizabal et al. 2014) ainsi que l’existence de nombreux
événements de sélection touchant des régions régulatrices du génome (Enard et al.
2014, Grossman et al. 2013) plaident en faveur d’un tel modèle.
L’un des avantages de fixer l’état de régulation du gène de façon génétique
est de permettre une relaxation de la pression environnementale sur le profil de
méthylation de l’élément régulateur, qui pourra alors « dériver ». Un autre modèle
d’adaptation par accommodation génétique a été proposé récemment (Crispo 2007,
Feinberg and Irizarry 2010, Xu et al. 2015), qui suggère que la sélection favoriserait
les SNPs associés avec une plus grande plasticité de l’état épigénétique et de la
régulation de l’expression des gènes (Feinberg and Irizarry 2010, Xu et al. 2015).
En effet, de telles mutations favoriseraient une réponse rapide à des changements
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environnementaux. Ces deux modèles ne sont pas incompatibles, le nôtre supposant
une adaptation stable à un changement environnemental à long terme, alors que
celui de le modèle de l’accommodation permet une adaptation rapide lorsque les
populations sont confrontées à une grande variabilité environnementale.
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Fig. 13 L’adaptation des populations humaines à leur environnement : un
modèle intégrant la génétique et l’épigénétique.
La validation de ces modèles suppose dans un premier temps de croiser les données
existantes sur les régions sous sélection du génome avec les cartes génomiques
d’éléments régulateurs afin d’identifier des mutations candidates. Une étude de leurs
effets phénotypiques sur l’expression des gènes et de leur corrélation avec des
modifications locales de l’état de la chromatine permettrait ensuite de disséquer les
mécanismes d’adaptation par régulation de l’expression des gènes. Il serait ainsi
possible d’évaluer la pertinence biologique de chacun de ces modèles, et ainsi de
mieux apprécier les rôles respectifs joués par la génétique et l’épigénétique dans
l’adaptation à l’environnement.
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Chapitre 9
Conclusion générale
Les résultats présentés ici contribuent à une meilleure compréhension de l’impact
de l’environnement sur la diversité génétique et épigénétique humaine. Ces travaux
ont permis de tirer un certain nombre de conclusions. Sur le plan méthodologique
d’abord, ils soulignent l’importance de vérifier l’adéquation des méthodes utilisées
avec les données à analyser, via le développement de méthodes insensibles aux
caractéristiques des données de séquençage à haut débit pour réaliser des études
de génétique des populations. Sur le plan des interactions entre environnement
et diversité génétique ensuite, ils montrent que l’étude des données récentes de
séquençage à faible profondeur nous permettent de retrouver des signaux bien connus
de balayage sélectif, et que des classes de mutations fonctionnelles sont enrichies en
signaux de sélection, mettant ainsi en évidence que les balayages sélectifs ont bien eu
une influence, certes modérée, mais non négligeable sur l’évolution récente du génome
humain. Sur le plan des interactions entre environnement, génétique et épigénétique,
ils ont permis d’établir que les différences d’habitat récent ou d’environnement ancien
et d’histoire génétique entraînent toutes deux des différences de niveau méthylation
entre population, mais affectent des sites et des fonctions biologiques très différents,
et que 10% des sites de méthylation de l’ADN présentent des variations associées à des
mutations génétiques, qui sont elles-mêmes enrichies en signaux de sélection positive.
Ces résultats nous poussent à interroger le lien entre variations environnementales,
génétiques, épigénétiques et phénotypiques, ainsi que la place de l’épigénétique dans
l’adaptation des populations à leur environnement.
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Supplementary text 
 
Calibrating the demographic model. We calibrated a model of demography that can 
be easily simulated using SFS_CODE, to estimate the power to detect selection 
considering realistic demographic scenarios generally observed in humans, i.e. 
expansion in Africa and bottleneck/expansion in non-African populations (Laval and 
Excoffier 2004; Voight et al. 2005; Gravel et al. 2011). We used an Approximate 
Bayesian Computation (ABC) framework (Beaumont et al. 2002) to infer an 
approximated model allowing us to reproduce the patterns of diversity observed in 
human populations. The data used, originally published in (Laval et al. 2010), consist 
in 95 sub-Saharan African individuals, 47 European individuals, and 48 East-Asian 
individuals. The Mozambican population was not considered here because of their 
extreme signal of population expansion, with respect to all other African populations, 
can bias our model calibration toward extreme expansions. We used 20 autosomal, 
independent non-coding regions that met criteria determined by the need for genetic 
variation evolving under neutrality and therefore influenced by demography alone 
(Laval et al. 2010). For each region, we computed the Tajima’s D, the number of 
segregating sites S and the FST, and we used the means of these statistics over the 20 
noncoding regions to combine information from multiple loci. To focus on 
demography, we calibrated only demographic parameters (expansions and 
bottlenecks) and set population divergence parameters (split time and migration rate) 
to values previously inferred for these populations and commonly admitted (Laval et 
al. 2010; Gravel et al. 2011). The ancestral African population of constant size 
(N=10,000) split into two populations (African and non-African) ~60,000 years ago, 
with non-Africans splitting again into two populations (European and Asian) ~20,000 
years ago (between continent migration rate 1.3×10-5). We then simulated multiple 
scenarios of expansions in Africans and bottlenecks/expansions in Europeans and 
Asians (note that we systematically used the same parameters for the two non-African 
populations). The list of models and the SFS_CODE command lines are reported in 
the supplementary table S1, Supplementary Material online. For each model, we 
performed 5×104 simulations of 20 noncoding sequences and we retained the model 
that presented the highest posterior probability. To estimate the posterior probability 
of each model, we merged all simulations and retained the best, i.e. the 1% that 
provided the simulated averaged summary statistics the closest to the empirical 
averaged summary statistics. The posterior probability of a given model is simply the 
proportion of the best simulations obtained for the model. The two models that 
provided the highest posterior probability were virtually the same. They involved an 
instantaneous expansion in African and non-African populations (Exp1=50 and 
Exp2=100, respectively, supplementary table S1, Supplementary Material online) and 
slightly differed for the bottleneck among non-Africans (B=0.5 for the first model and 
B=0.6 for the second model). We retained arbitrarily the model with B=0.5 
(population size divided by 2) for all subsequent simulations (under the neutral and 
selection models). We next checked by re-simulation if the retained calibrated model 
allowed us to obtain simulated summary statistics that matched to empirical summary 
statistics (supplementary fig. S1, Supplementary Material online). We found that this 
calibrated model well reproduced the genetic diversity observed in human populations 
according to their continental origin. 
 
Replication of the HapMap enrichment of genic SNPs among iHS outliers. In 
contrast with the DIND results, no strongly significant enrichments in genic SNPs 
were found among the iHS outliers (table 1), while such significant enrichments have 
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been previously detected in all the populations of the HapMap Phase 1 genotyping 
dataset (Voight et al. 2006). We hypothesized that this observed lack of enrichment of 
functional SNPs among iHS outliers could result from a number of factors inherent to 
the methodology used to compute and test the enrichments. To test this, we 
downloaded the iHS values of the HapMap Phase 2 dataset (Frazer et al. 2007) from 
the Haplotter website (http://haplotter.uchicago.edu/) and we applied our procedure to 
compute and test the ORs. We confirmed the enrichments of genic SNPs among the 
iHS outliers in all populations with values of OR similar to those previously found 
without applying any correction for confounder (Voight et al. 2006) (supplementary 
table S8, Supplementary Material online). This indicates that our methodology does 
not affect the iHS test specifically. However, it is noteworthy that our resampling 
method leads to P-values generally less significant than previously obtained (Voight 
et al. 2006). This, together with the fact that the enrichment previously observed in 
Asia becomes non significant with our resampling method, suggests that our 
statistical approach to test the effects of recent positive selection is conservative 
(supplementary table S8, Supplementary Material online).  
 
Enrichment of genic SNPs among outliers is not sensitive to window size. We next 
hypothesized that the window size could also account for the lack of power of iHS in 
the context of WGS data. Because the EHH associated with the selected allele can 
persist over 1 Mb for strong selection coefficients (2Ns>100) (Voight et al. 2006), the 
use of 100 kb windows may have led to an underestimation of the strongest signals of 
positive selection. To test this, we computed iHS, together with DIND, over windows 
of 1 Mb. No significant enrichments of genic or non-synonymous SNPs among the 
iHS outliers were detected in any population (supplementary table S9, Supplementary 
Material online). These observations, together with high genome-wide correlations 
observed between values of iHS computed over 100 kb and 1 Mb regions (Pearson 
correlation coefficient r equal to 0.989, 0.980 and 0.958 for the 1000G Pilot, Phase1 
and the CG datasets, respectively), suggest that our results are not sensitive to the 
window size. All these results, combined with our simulations results showing that 
iHS had sufficient power to detect positive selection on 100 kb windows (figs. 2 and 
3), indicate that our statistical approach to test the effects of recent positive selection 
cannot account for the observed lack of enrichment of functional SNPs among iHS 
outliers. By contrast, significant enrichments were obtained among DIND outliers. 
This observation may be surprising in light of the fact that, when computing DIND 
statistics individually, the selection signal (i.e., decreased diversity around the 
selected mutation due to the sweep) could be diluted over 1 Mb. When performing 
power simulations, although the power of DIND was slightly decreased in 1 Mb 
regions, with respect to 100 kb regions, the power remained satisfactory 
(supplementary fig. S6, Supplementary Material online).  
 
Command lines used  
Simulation under neutrality of the retained demographic scenario: ./sfs_code 3 100 -N 
100 -L 1 100000 -t 0.001 -r 0.001 -TS 0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 0.5 -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -
Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 2 -Tm 0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.16 P 0 50 -
Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.188 P 1 100 -Td 0.188 P 2 100 -Tm 0.188 L 10 
10 10 10 10 10  100 -n 59 60 60 -TE 0.2 -o out_neutrality 
Simulation under positive selection considering the retained demographic 
scenario: ./sfs_code $Neutral_demography --mutation $t_mut P $pop S 50000 G 100 
“$Neutral_demography” is the command line used to simulate the retained 
demographic scenario, see command line above. “$t_mut” is the time at which a new 
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advantageous mutation was inserted into the middle of the sequence, at a frequency of 
1/2N, in a specific population, termed “$pop”. 
Simulation under background selection considering the retained demographic 
scenario: ./sfs_code $Neutral_demography -W 1 $Gamma 0 0.2 
“$Gamma” is the 2Ns used to simulate the 20% of mutations negatively selected 
Simulation under positive selection together with background selection 
considering the retained demographic scenario: ./sfs_code $Neutral_demography --
mutation $t_mut P $pop S 50000 G 100 -W 1 $Gamma 0 0.2 
Simulation under positive selection on standing variation, the mpop command 
line used is: ./mpop -N $effectivesize -g 100 -O $intialfreq -m 0.001 -r 0.001 -s 
$selectivecoeff -h 0.5 -i $outfile -e $seed 
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FIG. S1. Distributions of simulated summary statistics in comparison with empirical 
summary statistics. We performed a total of 2×104 simulations (regions of 1.3 Kb) of 
the calibrated demographic model (supplementary table S1, Supplementary Material 
online). For each simulation, we computed (A) the number of segregating sites S, (B) 
Tajima’s D, and (C) FST, and compared these simulated summary statistics to the 
empirical summary statistics. The box plots of the empirical summary statistics 
computed for each of the 20 autosomal, independent non-coding regions are shown. 
 
SFS_CODE command line used to simulate the retained demographic scenario (see 
Materials and Methods): ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 1300 -t 0.001 -r 0.001 -TS 0.08 
0 1 -Td 0.08 P 1 $B -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 2 -Tm 0.16 L 
0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td $t_Exp1 P 0 $Exp1 -Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 
0.188 P 1 $Exp2 -Td 0.188 P 2 $Exp2 -Tm 0.188 L 10 10 10 10 10 10  100 -n 95 60 
60 -TE 0.2 
The values used for the retained demographic scenario are $B=0.5, $t_Exp1=0.6, 
$Exp1=50 and $Exp2=100   
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FIG. S2. Power of iHS and DIND to detect hard sweeps in regions where variation of 
recombination rate was simulated. We simulated “full sequence data” (100 kb) with a 
SNP under recent positive selection (2Ns=100, see Materials and Methods). We 
simulated 1 recombination hotspot randomly inserted in each region (hotspots 
occurred at an average rate of 1 per 100 kb in humans), with intensity set to 30-fold 
the background recombination rate. Black curves correspond to the results shown in 
figure 2. Green curves correspond to the power of iHS (computed using the simulated 
genetics maps) and DIND obtained using critical values (FPR=0.01) computed from 
103 neutral simulations modelling similar hotspots. Power of iHS (A-B) and DIND (C-
D) computed using the proportion of extreme values (see Materials and Methods). In 
each case, we performed a total of ~2,000 simulations. (A, C) African population. (B, 
D) Eurasian populations (EURASN): European and Asian populations for which we 
used the same demographic model. 
 
SFS_CODE command line: ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 100000 -t 0.001 -r F 
“maps_recombination.txt” 0.001 -TS 0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 0.5 -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -
Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 2 -Tm 0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.16 P 0 50 -
Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.188 P 1 100 -Td 0.188 P 2 100 -Tm 0.188 L 10 
10 10 10 10 10  100 --mutation $t_mut P $pop S 50000 G 100 -n 59 60 60 -TE 0.2  
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FIG. S3. Power of iHS and DIND to detect hard sweeps as a function of SNP density. 
We simulated “full sequence data” (100 kb) under recent positive selection (2Ns=100) 
using various mutation rate (=4Nµ). The “intermediate” mutation rate corresponds to 
the results shown in figure 2 (=0.001, value used in all the manuscript). We obtained 
~700 and ~450 mutations in average in Africans and Eurasians, respectively. With the 
“high” and “low” mutation rates (=0.002 and =0.0005), we obtained ~1400 and 
~900 mutations, and ~350 and ~225 mutations, in Africans and Eurasians. With the 
“very low” mutation rate (=0.00005) we obtained ~35 and ~22 mutations. For the 
“high”, “low” and “very low” cases, the critical values (FPR=0.01) were obtained 
from 103 neutral simulations performed using the corresponding mutation rate. Power 
of iHS (A-B) and DIND (C-D) computed using the proportion of extreme values (see 
Materials and Methods). In each case, we performed a total of ~2,000 simulations. (A, 
C) African population. (B, D) Eurasian populations (EURASN): European and Asian 
populations for which we used the same demographic model. 
 
SFS_CODE command line: ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 100000 -t $mut_rate -r 
0.001 -TS 0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 0.5 -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 
2 -Tm 0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.16 P 0 50 -Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 
-Td 0.188 P 1 100 -Td 0.188 P 2 100 -Tm 0.188 L 10 10 10 10 10 10  100 --mutation 
$t_mut P $pop S 50000 G 100 -n 59 60 60 -TE 0.2   
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FIG. S4. Effects of background selection on the power to detect hard sweeps. We 
simulated the interaction between positive and background selection. We simulated 
“full sequence data” (100 kb) with a central SNP under recent positive selection 
(2Ns=100) while 20% of adjacent sites (evenly distributed) are under negative 
selection, with all sites presenting identical Gamma values (the selection parameter 
2Ns is here termed Gamma for negatively selected sites). The Gamma values used are 
Gamma=-1, Gamma=-100 and Gamma=-500. The case of Gamma=0 corresponds to 
simulations performed under positive selection alone (fig. 2). Critical values 
(FPR=0.01) were obtained from 104 neutral simulations (2Ns=0, Gamma=0). Power 
of iHS (A-B) and DIND (C-D) computed using the proportion of extreme values (see 
Materials and Methods). In each case, we performed a total of ~2,000 simulations. (A, 
C) African population. (B, D) Eurasian populations (EURASN): European and Asian 
populations for which we used the same demographic model. 
SFS_CODE command line: ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 100000 -t 0.001 -r 0.001 -
TS 0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 0.5 -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 2 -Tm 
0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.16 P 0 50 -Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 
0.188 P 1 100 -Td 0.188 P 2 100 -Tm 0.188 L 10 10 10 10 10 10  100 -n 59 60 60 -TE 
0.2 --mutation $t_mut P $pop S 50000 G 100 -W 1 $Gamma 0 0.2 
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FIG. S5. Derived allele frequency spectra. (A-C) 1000 Genomes Pilot dataset. (D-F) Complete Genomics dataset. (G-I) 1000 Genomes Phase 1 
dataset. We considered SNPs with unambiguously defined ancestral alleles (see Materials and Methods). AFR: African population. EUR: 
European population. ASN: Asian population. 
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FIG. S6. Power of iHS and DIND to detect hard sweeps over regions of 100 kb, 200 
kb and 1 Mb. We simulated “full sequence data” with a SNP under recent positive 
selection (2Ns=100, see Materials and Methods) inserted into the middle of each 200 
kb and 1 Mb region. The case 100 kb corresponds to the results shown in figure 2. For 
the 200 kb and 1 Mb cases, the critical values (FPR=0.01) were obtained from 103 
neutral simulations using the corresponding length. Power of iHS (A-B) and DIND 
(C-D) computed using the proportion of extreme values (see Materials and Methods). 
In each case, we performed a total of ~2,000 simulations. (A, C) African population. 
(B, D) Eurasian populations (EURASN): European and Asian populations for which 
we used the same demographic model. 
 
SFS_CODE command line: ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 $region_length -t 0.001 -r 
0.001 -TS 0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 0.5 -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 
2 -Tm 0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td 0.16 P 0 50 -Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 0.1 
-Td 0.188 P 1 100 -Td 0.188 P 2 100 -Tm 0.188 L 10 10 10 10 10 10  100 -n 59 60 60 
-TE 0.2 --mutation $t_mut P $pop S $region_length/2 G 100  
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FIG. S7. Examples of genic regions under positive selection in 1000 Genomes Pilot 
data. DIND and iHS were computed on 1 Mb windows. Lines show the proportion of 
iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by windows. The dotted lines represent, 
for iHS and DIND, the threshold defining the 1% most extreme proportions of 
outliers by window (100 kb). The orange dots are the derived allele frequencies. The 
gray rectangles show the position of the genes. (A) LCT. Evidence of positive 
selection in the EUR population at locus 2q21, centered on SNP rs4988235, 
responsible for lactase persistence in adulthood (red triangle). (B) EDAR. Evidence of 
positive selection in the ASN population at locus 2q13, around the SNP rs3827760, 
associated with hair morphology (red triangle). (C) NNT. Evidence of positive 
selection in the AFR population at locus 5p12, implicated in familial glucocorticoid 
and cortisol deficiency, and particularly around the SNPs rs10045029, rs7723874 and 
rs6862256, associated with NNT expression (red, dark blue and magenta triangles, 
respectively). (D) TLR5 region. Evidence of positive selection in the AFR population 
at locus 10q24, involved in the recognition of bacterial flagellin, and, in particular, 
around SNP rs5744174, a non-synonymous mutation (L616F) associated with lower 
levels of NF-kB signaling in response to flagellin (red triangle). 
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FIG. S8. Examples of genic regions under positive selection in the Complete 
Genomics dataset. DIND and iHS were computed on 100 kb windows. Lines show 
the proportion of iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by windows. See 
supplementary fig. S7, Supplementary Material online, for legend explanations.  
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FIG. S9. Examples of genic regions under positive selection in the Complete 
Genomics dataset. DIND and iHS were computed on 1 Mb windows. Lines show the 
proportion of iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by windows. See 
supplementary fig. S7, Supplementary Material online, for legend explanations.  
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FIG. S10. Examples of genic regions under positive selection in the 1000 Genomes 
Phase 1 dataset. DIND and iHS were computed on 100 kb windows. Lines show the 
proportion of iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by windows. See 
supplementary fig. S7, Supplementary Material online, for legend explanations.  
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FIG. S11. Example of genic regions under positive selection in the 1000 Genomes 
Phase 1 dataset. DIND and iHS were computed on 1 Mb windows. Lines show the 
proportion of iHS (in green) and DIND (in blue) outliers by windows. See 
supplementary fig. S7, Supplementary Material online, for legend explanations.  
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Table S1. Simulated models and their corresponding posterior probabilities.  
 
Ba Exp1b Exp2c Freqd Nume Ba Exp1b Exp2c Freqd Nume 
0.1 
1 1 0.000 0 
0.6 
1 1 0.000 0 
1 50 0.000 0 1 50 0.000 0 
1 100 0.000 0 1 100 0.000 0 
50 1 0.000 0 50 1 0.039 1579 
50 50 0.000 0 50 50 0.040 1598 
50 100 0.000 0 50 100 0.049 1946 
100 1 0.000 0 100 1 0.032 1286 
100 50 0.000 0 100 50 0.038 1512 
100 100 0.000 0 100 100 0.033 1331 
0.2 
1 1 0.000 0 
0.7 
1 1 0.000 0 
1 50 0.000 0 1 50 0.000 0 
1 100 0.000 0 1 100 0.000 0 
50 1 0.000 0 50 1 0.040 1617 
50 50 0.000 3 50 50 0.041 1653 
50 100 0.000 2 50 100 0.027 1095 
100 1 0.000 0 100 1 0.044 1763 
100 50 0.000 0 100 50 0.030 1182 
100 100 0.000 2 100 100 0.031 1236 
0.3 
1 1 0.000 0 
0.8 
1 1 0.000 0 
1 50 0.000 0 1 50 0.000 0 
1 100 0.000 0 1 100 0.000 0 
50 1 0.000 0 50 1 0.035 1405 
50 50 0.003 138 50 50 0.014 542 
50 100 0.005 194 50 100 0.013 534 
100 1 0.000 1 100 1 0.037 1496 
100 50 0.005 181 100 50 0.011 421 
100 100 0.005 189 100 100 0.014 554 
0.4 
1 1 0.000 0 
0.9 
1 1 0.000 0 
1 50 0.000 0 1 50 0.000 0 
1 100 0.000 0 1 100 0.000 0 
50 1 0.001 54 50 1 0.017 686 
50 50 0.027 1068 50 50 0.007 264 
50 100 0.031 1256 50 100 0.009 376 
100 1 0.001 52 100 1 0.019 772 
100 50 0.030 1206 100 50 0.007 289 
100 100 0.024 946 100 100 0.010 389 
0.5 
1 1 0.000 0 
1 
1 1 0.000 0 
1 50 0.000 0 1 50 0.000 0 
1 100 0.000 0 1 100 0.000 0 
50 1 0.016 656 50 1 0.005 214 
50 50 0.043 1726 50 50 0.004 140 
50 100 0.049 1946 50 100 0.003 106 
100 1 0.011 441 100 1 0.011 449 
100 50 0.039 1563 100 50 0.003 121 
100 100 0.043 1711 100 100 0.003 109 
 
a Intensity of the bottleneck outside Africa (e.g., 0.5 corresponds to a reduction by a 
half of the population size before the bottleneck). 
b Instantaneous expansion in Africa (e.g., 50 corresponds to an increase of population 
size by a factor of 50) starting 20,000 years ago. Models involving more ancient 
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instantaneous expansions were also simulated (75,000 and 150,000 years ago) but 
their posterior probabilities (all equal to 0) are not reported. 
c Instantaneous expansions in Europe and Asia (e.g., 100 corresponds to an increase 
of population size by a factor of 100). 
d Estimates of the posterior probability of each model, i.e., the number of retained 
simulations for the model considered divided by the total number of retained 
simulations (see supplementary text, Supplementary Material online). The models 
with the highest probability are indicated in bold. 
e Number of retained simulations for the model considered. 
 
SFS_CODE command line: ./sfs_code 3 100 -N 100 -L 1 1300 -t 0.001 -r 0.001 -TS 
0.08 0 1 -Td 0.08 P 1 $B -Tm 0.08 P 0 1 0.2 -Tm 0.08 P 1 0 0.1 -TS 0.16 1 2 -Tm 
0.16 L 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 -Td $t_Exp1 P 0 $Exp1 -Tm 0.16 L 10 10 0.1 0.1 0.1 
0.1 -Td 0.188 P 1 $Exp2 -Td 0.188 P 2 $Exp2 -Tm 0.188 L 10 10 10 10 10 10  100 -n 
95 60 60 -TE 0.2 
 
The values used for $B, $Exp1 and $Exp2 are given in the table. “$t_Exp1” is the 
onset of the instantaneous expansion in Africa ($t_Exp1 is equal to 0.16 for the values 
shown in the table) 
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Table S2. Power to detect hard sweeps in the context of full sequence data (2,500 
simulations setting Ns=100, see Methods).  
 
 
 
0≤SAFe<0.2 SAFe≥0.2 
Test AFR EURASNf AFR EURASNf 
   
  
Tajima's Da,b 0.84% 0.64% 27.66% 25.86% 
Fu and Li's Da,b 0.59% 0.85% 29.79% 12.07% 
Fu and Li's Fa,b 0.42% 0.64% 33.87% 19.63% 
Fay and Wu's Ha,b 1.17% 1.17% 42.20% 31.43% 
DHb, c 1.09% 0.96% 37.23% 31.70% 
DINDd 2.35% 0.43% 76.06% 38.20% 
iHSd 3.19% 1.06% 78.90% 40.98% 
   
  
 
a AFS-based statistics. 
b The power is the proportion of simulated regions with a value of AFS-based 
statistics among the 1% most extreme values obtained using 104 neutral simulations.  
c DH is a combined statistics based on both Tajima's D and Fay and Wu's H. 
d For the computation of power, see Materials and Methods and the legends of figs. 2 
and 3. 
e Selected Allele Frequencies. 
f Results for the European and Asian populations, for which we used the same 
demographic model. 
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Table S3. Power of iHS and DIND to detect background selection in the context of 
full sequenced data (2,500 simulations for each 2Ns values). 
 
 
iHS 
 
DIND 
2Ns AFRa EURASNb  AFRa EURASNb 
            
-1 2.0% 1.5%   0.0% 0.5% 
-5 1.0% 0.5%   1.5% 0.5% 
-10 1.0% 1.0%   2.0% 2.5% 
-50 2.0% 1.0%   2.0% 0.5% 
-100 0.0% 1.5%   0.5% 2.0% 
-500 1.0% 0.0%   1.5% 1.5% 
 
Average 1.17% 0.92%   1.25% 1.25% 
 
aResults for the African population. 
bResults for the European and Asian populations, for which we used the same 
demographic model. 
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Table S4. Power of iHS and DIND to detect positive selection when the coefficient of selection is low (2,500 simulations setting 2Ns=5). 
 
Simulations Testa AFR EURb ASNb 
Full sequence data 
DIND 1.32% 0.86% 0.86% 
iHS 0.82% 1.00% 1.00% 
Low coverage phasedc (1000 
Genomes) 
DIND 1.40% 0.88% 0.90% 
iHS 0.93% 0.82% 0.90% 
Small sample size phasedd 
(Complete Genomics) 
DIND 1.72% 0.82% 1.27% 
iHS 1.29% 1.51% 0.99% 
 
aThe thresholds were computed using the proportion of outliers by 100 kb sequences (see Materials and Methods). 
bThe power of the statistics are identical for EUR and ASN because we used the same demographic model for both populations. 
cThe coverage is equal to 4 for AFR, 5 for EUR, and 3 for ASN. 
dThe sample size is equal to 13 for AFR and EUR, and 8 for ASN. 
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Table S5. Power of iHS and DIND to detect selection on standing variation (1,000 simulations for each standing variation scenario, see Materials 
and Methods). 
 
   
Current frequency of the selected allele 
 
2Ns Test 
Standing 
variationa 0.2-0.4 0.4-0.6 0.6-0.8 0.8-0.1 Averageb 
100 DIND ≤0.1 8.33% 77.78% 91.67% 70.83% 62.15% 
  
≥0.2 0.00% 9.72% 26.60% 24.09% 15.10% 
  
ratio - 8 3.45 2.94 4.12 
 
              
 
iHS ≤0.1 0.00% 22.22% 83.33% 36.11% 35.42% 
  
≥0.2 0.00% 9.72% 15.96% 8.76% 8.61% 
  
ratio - 2.29 5.22 4.12 4.11 
                
1000 DIND ≤0.1 7.69% 62.50% 73.33% 63.64% 51.79% 
  
≥0.2 0.00% 1.43% 5.88% 22.12% 7.36% 
  
ratio - 43.75 12.47 2.88 7.04 
 
              
 
iHS ≤0.1 30.77% 62.50% 86.67% 45.45% 56.35% 
  
≥0.2 2.63% 4.29% 11.76% 8.65% 6.83% 
  
ratio 11.69 14.58 7.37 5.25 8.25 
         
aInitial frequency of the selected allele. The ratio is the power to detect selection when the initial frequency of the selected allele is ≤0.1 (case 
including the hard sweep model) divided the power to detect selection in the corresponding bin of initial frequency of the selected allele is ≥0.2. 
bValues averaged between the different bins of the current frequency of the selected allele 
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Table S6. Description of the Complete Genomics and 1000G Phase 1 data used in this study. 
 
Dataset Pool Populationa Coriell ID 
Complete 
Genomics 
AFR YRI NA18501b, NA18502b, NA18504b, NA18505b, NA18508b, NA18517b, NA19129b, NA19238cd, NA19239cd, NA19240c 
LWK NA19017, NA19020, NA19025, NA19026 
EUR CEU NA06985b, NA06994b, NA07357b, NA10851b, NA12004b, NA12889cd, NA12890cd, NA12891cd, NA12892cd, NA12877c, 
NA12878c, NA12879c, NA12880c, NA12881c, NA12882c, NA12883c, NA12884c, NA12885c, NA12886c, NA12887c, 
NA12888c, NA12893c 
TSI NA20502, NA20509, NA20510, NA20511 
ASN CHB NA18526b, NA18537b, NA18555b, NA18558b 
JPT NA18940b, NA18942b, NA18947b, NA18956b 
1000G 
Phase 1e 
AFR YRI NA18486, NA18489, NA18498, NA18499, NA18501, NA18502, NA18504, NA18505, NA18507, NA18508, 
NA18510, NA18511, NA18516, NA18517, NA18519, NA18520, NA18522, NA18523, NA18853, NA18856, 
NA18858, NA18861, NA18870, NA18871, NA18907, NA18909, NA18912, NA18916, NA19093, NA19098, 
NA19099, NA19102, NA19108, NA19114, NA19116, NA19119, NA19129, NA19131, NA19137, NA19138, 
NA19147, NA19152, NA19160, NA19171, NA19172, NA19190, NA19200, NA19204, NA19207, NA19209, 
NA19225, NA19257 
EUR CEU NA06986, NA06994, NA07000, NA07037, NA07051, NA07347, NA07357, NA10847, NA10851, NA11829, 
NA11830, NA11831, NA11894, NA11919, NA11920, NA11931, NA11992, NA11993, NA11994, NA11995, 
NA12003, NA12004, NA12006, NA12043, NA12044, NA12045, NA12144, NA12154, NA12155, NA12249, 
NA12287, NA12489, NA12716, NA12717, NA12749, NA12750, NA12751, NA12761, NA12763, NA12812, 
NA12814, NA12815, NA12872, NA12873, NA12874 
ASN CHB NA18526, NA18532, NA18537, NA18542, NA18545, NA18547, NA18550, NA18552, NA18555, NA18558, 
NA18561, NA18562, NA18563, NA18564, NA18566, NA18570, NA18571, NA18572, NA18573, NA18576, 
NA18577, NA18579, NA18582, NA18592, NA18593, NA18603, NA18605, NA18608, NA18609, NA18631, 
NA18634, NA18638 
JPT NA18940, NA18942, NA18943, NA18944, NA18945, NA18947, NA18948, NA18949, NA18951, NA18952, 
NA18953, NA18956, NA18959, NA18960, NA18961, NA18964, NA18965, NA18968, NA18971, NA18973, 
NA18974, NA18975, NA18976, NA18980, NA18981, NA19005 
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aThe samples come from HapMap populations: YRI: Yoruba in Ibadan, Nigeria; LWK: Luhya in Webuye, Kenya; CEU: Utah residents with 
Northern and Western European ancestry; TSI: Toscans in Italy; CHB: Han Chinese in Beijing, China; JPT: Japanese in Tokyo, Japan. 
bSamples that are present both in the 1000G Pilot dataset and the Complete Genomics dataset. 
cThese samples are members of a father-mother-daughter trio (Africans), or of a pedigree with the four grand-parents, the two parents and the 11 
children (European). All the samples are used for the phasing process. Only founders are kept for positive selection analysis. 
dUnrelated founders from the African trio and the European pedigree. 
eAll these samples are present in the 1000 Genome Pilot dataset. For a complete list of the samples from 1000G Pilot dataset, see (The 1000 
Genomes Project Consortium 2010). 
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Table S7. Number of genic and non-synonymous SNPs with a clearly defined ancestral allele together with a derived allele frequency (DAF) >0.2 
in each population. 
 
  1000G Pilota   Complete Genomicsb 
 
1000G Phase 1a 
Functional Classes AFR EUR ASN   AFR EUR ASN   AFR EUR ASN 
                        
Total 3,033,113 2,912,956 2,727,770   2,945,000 2,601,829 2,465,279   3,685,407 3,358,220 3,199,202 
Genic 1,119,635 1,071,872 1,011,409   1,118,362 1,001,526 942,725   1,346,645 1,228,561 1,169,973 
Non-synonymous 7,450 7,291 7,461   6,916 7,859 6,274   7,976 7,724 7,297 
  
            
a The dataset was annotated using GENCODE gene models and the Human Genome Mutation Database (see The 1000 Genomes Project 
Consortium 2010, Supplementary Information 13.2) 
b The dataset was annotated using NCBI annotation build 37.2 (see Complete Genomics public genomes information, 
http://www.completegenomics.com/public-data/69-Genomes/) 
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Table S8. Enrichment in genic vs. non-genic among iHS outliers computed on 
HapMap datasets. 
 
 
Population Voight et al.a iHSb 
AFR 1.23*** 1.25** 
EUR 1.16*** 1.17* 
ASN 1.13*** 1.08 
 
*P<0.01; **P<0.001; ***P<10-20 
a Analysis of HapMap phase 1 dataset (Voight et al. 2006).  
b Analysis of HapMap phase 2 dataset with P-values obtained following the 
resampling method used in this study (see Materials and Methods). 
 
 
 26 
Table S9. Enrichment in genic vs non-genic and non-synonymous vs non-genic SNPs among iHS and DIND outliers computed from windows of 1 
Mb. 
 
  
Genic vs. Non-genic 
 
Non-synonymous vs. Non-genic 
  
1000G  
Pilot   
Complete 
Genomics 
 
1000G  
Phase 1 
 
1000G  
Pilot   
Complete 
Genomics   
1000G  
Phase 1 
Population 
Odds ratio 
(OR) DIND iHS 
 
DIND iHS 
 
DIND iHS 
 
DIND iHS 
 
DIND iHS 
 
DIND iHS 
AFR 
OR 1.48** 0.77   1.41** 0.98   1.46** 0.88   1.56** 0.67   1.66** 0.83   1.32* 0.73 
ORC 1.51** 0.81   1.24** 0.99   1.45** 0.89   1.53** 0.71   1.39* 0.82   1.24° 0.70 
EUR  
OR 1.32** 0.84   1.26** 1.02   1.38** 1.01   1.37* 0.98   1.53** 1.13   1.48** 1.09 
ORC 1.47** 0.95   1.24** 1.06   1.42** 1.06   1.58** 1.07   1.52** 1.18   1.61** 1.09 
ASN 
OR 1.13 0.80   1.00 1.03   1.20* 0.89   1.05 0.69   1.23 1.07   1.18 0.87 
ORC 1.30** 0.93   1.02 1.08   1.47** 0.94   1.41* 0.85   1.29* 1.10   1.72** 0.88 
 
 
°P<0.05; *P<0.01; **P<0.001 
ORC indicates that the logistic regression used to compute the odds ratio controlled for the following confounding factors: mean recombination rate, 
mean coverage and number of SNPs by windows. 
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Table S13. Enrichment in GWAS-SNPs among DIND outliers measured on the basis 
of odds ratios. 
 
 
1000G  
Pilot 
 
Complete 
Genomics 
 
1000G  
Phase1 
Population 100 kba 1 Mbb   100 kba 1 Mbb   100 kba 1 Mbb 
         AFR 1.15 1.15   0.97 1.15   1.25 0.93 
EUR 1.56 2.25  
1.49 2.16 
 
1.77 1.92 
ASN 0.80 0.71   0.49 0.59   0.97 0.62 
                  
 
a DIND values were computed using 100 kb windows (fig. 5). 
b DIND values were computed using 1 Mb windows, but the proportion of SNPs to 
extract list of candidate genes were computed using 100 kb windows. 
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Table S14. Enrichment in SNPs in genome-wide association among DIND outliers, 
computed per trait and disease and for windows of 100 kb and 1 Mb. 
 
    100kb windows  1Mb windows 
  Traits or diseases 
1000G 
Pilot CG 
1000G 
Phase 1   
1000G 
Pilot CG 
1000G 
Phase 1 
                  
AFR - 
DIND 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Alcoholism 99.000 - -   99.000 - 33.000 
Adiponectin levels - - -   11.000 - - 
Blood pressure - - -   - 6.600 5.211 
Body mass - - 4.304   - - - 
Bone mineral density 14.143 - -   - - - 
Breast cancer - - -   7.615 - 8.250 
Cholesterol - 1.833 3.536   3.882 - 1.737 
Crohn's disease 2.357 - -   4.829 - - 
Dupuytren's disease - 33.000 -   - - - 
Gamma glutamyl 
transpeptidase 
- - -   - 99.000 - 
Height 2.571 2.640 3.908   1.269 1.375 2.605 
Leukemia - - -   24.750 - - 
Menarche (age at 
onset) 
- - -   4.500 10.421 8.609 
Multiple sclerosis 3.667 - 3.667   - - - 
Pancreatic cancer 49.500 99.000 49.500   - - - 
Primary biliary 
cirrhosis 
9.900 11.000 12.375   - - - 
Psychiatric diseases 16.500 - 18.000   7.615 - 8.250 
QT interval - 16.500 -   - 16.500 - 
Triglycerides - - -   - 19.800 - 
Type 2 diabetes 3.536 3.808 3.194   - - - 
Ulcerative colitis - - -   7.920 - - 
Ventricular conduction - 7.615 -   - 7.615 - 
All GWA-SNPs 1.154 0.971 1.248   1.154 1.148 0.934 
                  
                  
EUR 
- 
DIND 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
Adiponectin levels - - -   8.250 7.615 8.250 
Age-related macular 
degeneration 
- - 28.286   14.143 16.500 12.375 
Amyotrophic lateral 
sclerosis 
- - 49.500   - - - 
Asthma - 8.250     - - - 
Blood pressure 7.333 - 3.194   7.333 7.615 6.600 
Body mass 3.000 3.094 3.094   3.000 3.000 - 
Bone mineral density - - 22.000   11.000 - 11.000 
Breast cancer - - -   - 8.250 - 
Butyrylcholinesterase 
levels 
- - -   - 49.500 - 
C-reactive protein - 6.188 -   - - - 
Celiac disease - - -   - 4.500 3.960 
Cholesterol 3.046 3.246 4.368   4.641 4.950 2.870 
Chronic kidney disease 6.188 6.600 5.824   - 6.600 12.375 
Coffee consumption 49.500 - -   49.500 - 24.750 
Corneal structure - - 16.500   24.750 - 16.500 
Coronary heart disease - - -   3.414 3.536 3.300 
Creatinine levels - 49.500 -   - - - 
Crohn's disease 1.500 - -   3.046 3.414 2.870 
Fasting glucose-related 
traits 
- - -   7.071 - 7.071 
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Glaucoma - - -   - 24.750 24.750 
Height 2.750 4.400 0.943   0.908 2.200 2.883 
Hematological 
parameters 
- - 24.750   14.143 12.375 24.750 
Hemoglobin - - 24.750   33.000 33.000 24.750 
Immunoglobulin A  99.000 - -   99.000 - - 
Inflammatory bowel 
disease 
11.000 - -   11.000 - - 
Keloid - 99.000 -   - - - 
Menarche (age at 
onset) 
- - -   3.808 - - 
Metabolite levels - - -   7.071 9.900 - 
Multiple sclerosis 3.000 3.000 -   6.188 3.000 - 
Permanent tooth 
development 
- - -   49.500 33.000 49.500 
Pigmentation 5.211 - 11.000   - - - 
Polycystic ovary 
syndrome 
99.000 99.000 99.000   - - - 
Progressive 
supranuclear palsy 
- - -   24.750 39.600 - 
Proinsulin levels - - -   19.800 - 16.500 
Prostate cancer 3.808 9.900 3.960   3.960 - - 
Renal function and 
chronic kidney disease 
- - 99.000   - - - 
Retinal vascular caliber - - 49.500   49.500 49.500 49.500 
Rheumatoid arthritis 3.300 - 3.414   - 3.960 3.536 
Smoking behavior - - -   49.500 33.000 24.750 
Testicular cancer 19.800 19.800 19.800   19.800   19.800 
Type 1 diabetes 3.000 - 6.600   6.188 6.188 6.600 
Type 2 diabetes 2.676 - -   - - - 
Upper aerodigestive 
tract cancers 
- - -   99.000 99.000 99.000 
Urate levels 11.000 - 9.900   - - - 
Vertical cup-disc ratio - - -   - 24.750 16.500 
White blood cell count - - 24.750   24.750 33.000 24.750 
All GWA-SNPs 1.558 1.490 1.767   2.247 2.165 1.921 
                  
                  
ASN - 
DIND 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
Alcoholism - - -   24.750 - - 
Body mass - - -   - 4.125 - 
Bone mineral density - - 11.000   - - - 
Breast cancer 9.000 - 9.000   - - - 
Butyrylcholinesterase 
levels 
- - 49.500   - - - 
Celiac disease 5.500 5.211 -   - - - 
Cholesterol - 2.020 3.414   1.833 2.020 1.678 
Crohn's disease 4.213 - 1.768   - - - 
Esophageal cancer - 33.000 -   - - - 
Height - - 1.100   1.031 2.750 2.225 
Hirschsprung's disease - 99.000 -   - - - 
Mean platelet volume - - -   - - - 
Metabolite levels - - -   - 9.900 - 
Myopia (pathological) 99.000 - 99.000   - - - 
Platelet aggregation - - 33.000   - - - 
Polycystic ovary 
syndrome 
- - 49.500   - - - 
Progressive 
supranuclear palsy 
- - 33.000   - 24.750 - 
Prostate cancer 3.808 4.125 -   3.960 - - 
Psoriasis - - -   - - 7.615 
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Psychiatric diseases 6.600 - -   - - - 
Rheumatoid arthritis - - -   3.667 - - 
Systemic lupus 
erythematosus 
- - -   8.250 - 6.600 
Testicular cancer - - -   19.800 - 19.800 
Triglycerides 4.125 - -   4.304 4.950 4.304 
Upper aerodigestive 
tract cancers 
- 49.500 -   - - - 
Vertical cup-disc ratio 24.750 - -   - - - 
All GWA-SNPs 0.802 0.489 0.973   0.712 0.587 0.618 
                  
                  
AFR - 
iHS 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
Adiponectin levels - - 9.900   - - 9.900 
Alcoholism - 49.500 -   - 99.000 - 
Alzheimer's disease - - 19.800   - - 9.000 
C-reactive protein 19.800 - -   19.800 - - 
Cholesterol - 1.941 -   - 1.904 - 
Electrocardiographic 
traits 
- - 14.143   - - 14.143 
Glycated hemoglobin 
levels 
49.500 - -   49.500 - - 
Menarche (age at 
onset) 
4.500 - -   4.500 4.950 - 
Pancreatic cancer - 99.000 -   - 99.000 - 
Pigmentation - 19.800 -   - 24.750 - 
Proinsulin levels - - 24.750   - - 24.750 
Rheumatoid arthritis 4.304 - -   4.304 - - 
Tuberculosis - 99.000 -   - 99.000 - 
Type 2 diabetes - - 3.094   - - 3.094 
Ulcerative colitis 3.808 - 3.960   3.808 - 3.960 
Ventricular conduction - 8.250 -   - 8.250 - 
Vitamin B12 levels - 99.000 -   - 99.000 - 
Vitiligo 16.500 - -   16.500 - - 
All GWA-SNPs 0.731 0.698 0.723   0.731 0.931 0.619 
                  
                  
EUR 
- iHS 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
Asthma - - -   - 8.250 - 
Blood pressure - - -   - 3.808 - 
Body mass 2.912 6.188 3.000   2.912 3.094 3.000 
Bone mineral density - 11.000 -   - 11.000 9.900 
Celiac disease - - 3.960   -   3.960 
Cholesterol - 3.246 2.870   - 4.950 2.870 
Coronary heart disease - 3.536 -   - 3.536 - 
Crohn's disease - - 1.414   -   1.414 
Fasting glucose-related 
traits 
- 7.615 -   - 7.615 - 
Glycated hemoglobin 
levels 
- 24.750 -   - 24.750 24.750 
Height - 3.337 0.952   - 1.100 - 
Hematological 
parameters 
14.143 - -   14.143 - - 
Hepatitis B - - -   - 99.000 - 
Hodgkin's lymphoma 24.750 99.000 33.000   24.750 99.000 33.000 
IgE levels  24.750 49.500 49.500   24.750 49.500 49.500 
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Immunoglobulin A  99.000 - -   99.000 - - 
Immunoglobulin A  - - -   - - - 
Inflammatory bowel 
disease 
11.000 19.800 -   11.000 19.800 - 
Migraine - - 33.000   - - 33.000 
Multiple sclerosis 3.000 3.000 -   3.000 3.000 - 
Neuroblastoma - - 33.000   - - 33.000 
Osteoporosis - - 49.500   - - 49.500 
Parkinson's disease 8.250 - -   8.250 - - 
Pigmentation 5.500 - 5.824   11.000 - 11.647 
Platelet counts 6.188 - -   6.188 - - 
Proinsulin levels - 19.800 -   - 19.800 - 
Prostate cancer - 4.714 -   - 4.714 - 
Psoriasis 6.600 7.615 6.600   6.600 7.615 6.600 
Pulmonary function - - 6.188   - - 6.188 
QT interval - 9.000 -   - - - 
Response to treatment 
(immunity) 
99.000 - -   99.000 - - 
Systemic lupus 
erythematosus 
- 8.250 6.188   - 8.250 6.188 
Type 2 diabetes - 5.657 -   - 5.657 2.605 
Ulcerative colitis - 3.000 2.750   - 3.000 - 
Vitamin B12 levels - - 99.000   - - 99.000 
Vitiligo - - -   - 14.143 - 
Weight 12.375 9.900 12.375   12.375 - 12.375 
All GWA-SNPs 0.813 1.591 1.101   0.887 1.678 1.174 
                  
                  
ASN - 
iHS 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
Ankylosing spondylitis 12.375 - -   12.375 - - 
Blood pressure 5.500 6.188 -   5.500 13.200 - 
Body mass 3.667 - -   3.667 - - 
Breast cancer - 9.000 -   - 19.800 - 
Celiac disease  - -   - 5.824 - 
Cholesterol - 4.714 1.650   - 4.714 1.650 
Colorectal cancer - 11.000 -   - - 9.900 
Crohn's disease - - -   - 2.063 - 
Electrocardiographic 
traits 
- - -   - 19.800 - 
Esophageal cancer - - -   - 49.500 - 
Graves' disease - - 16.500   - - 16.500 
Height 1.021 2.789 2.225   1.021 1.394 2.225 
Hematological 
parameters 
- - -   - 14.143 - 
Hirschsprung's disease 99.000 - 99.000   99.000 - 99.000 
Hypertension - - -   - 24.750 - 
Inflammatory 
biomarkers 
- - -   - 49.500 - 
Leprosy - - -   - - 19.800 
Lung cancer - - -   - - 19.800 
Mean corpuscular 
hemoglobin 
- - -   - 19.800 - 
Menarche (age at 
onset) 
4.950 - 4.714   4.950 - 4.714 
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Menopause (age at 
onset) 
- - -   - 11.000 - 
Nephrolithiasis - - 99.000   - - 99.000 
Nephropathy - - -   - 99.000 - 
Permanent tooth 
development 
- 99.000 -   - - - 
Platelet counts - - 5.211   - - 5.211 
Proinsulin levels - - 16.500   - - 16.500 
Prostate cancer - - 3.960   - - - 
Psychiatric diseases - 9.000 -   - - - 
Pulmonary function - - -   - 6.600 - 
Rheumatoid arthritis - - -   - 4.714 - 
Thyroid volume 33.000 - -   - - - 
Triglycerides 4.125 - -   4.125 - - 
Type 1 diabetes 4.125 - -   - - - 
Type 2 diabetes 3.300 4.500 3.000   3.300 9.900 3.000 
Ulcerative colitis - - 7.071   - - 3.414 
Upper aerodigestive 
tract cancers 
- - -   - 49.500 - 
Ventricular conduction - 7.071 -   - 7.071 - 
Vitiligo 16.500 - -   16.500 - - 
Waist-hip ratio - 11.000 -   - 11.000 - 
Weight - - -   - 33.000 - 
All GWA-SNPs 0.978 1.252 1.150   0.801 2.541 1.239 
                  
 
a For comparison purpose the enrichment in SNPs in genome-wide association among 
iHS outliers are given. 
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Table S15. Number of selected alleles associated with fairer or darker skin, hair and eye pigmentation in the European population.  
 
Population Fairera Darkerb Genes Position References 
EUR rs1667394d   OCA2 15q (Sulem et al. 2007) 
 
rs916977d 
 
HERC2 15q13 (Kayser et al. 2008) 
 
rs1042602   TYR 11q14-q21 (Sulem et al. 2007) 
Total EURc 2 0    
           
 
 
aThe selected allele (derived allele) is associated to fairer skin, hairs and eyes pigmentation.  
bThe selected allele (derived allele) is associated to darker skin, hairs and eyes pigmentation. 
cThe count takes into account linkage disequilibrium. 
dThese SNPs are in linkage disequilibrium and show the same direction of selection. Each set of SNPs in LD is counted one SNP. 
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Table S17. Number of selected alleles associated to high- or low-stature in all the populations. 
 
Population Increasea Decreaseb Genes Position References 
AFR rs6686842   SCMH1 1p34 (Weedon et al. 2008) 
 
rs724577d 
 
LCORL 4p15.31 (N'Diaye et al. 2011) 
 
  rs16896068d LCORL 4p15.31 (Weedon et al. 2008) 
  
rs4549631 LOC387103 6q22.32 (Weedon et al. 2008) 
Total AFRc 1 1   
 
           
EUR rs1635852   JAZF1 7p15.2-p15.1 (Johansson et al. 2009) 
 
rs9835332 
 
C3orf63 3p14.3 (Lango Allen et al. 2010) 
 
rs724577   LCORL 4p15.31 (N'Diaye et al. 2011) 
 
rs3116602 
 
DLEU7 13q14.3 (Weedon et al. 2008) 
 
rs9969804   IPPK 9q22.31 (Lango Allen et al. 2010) 
  
rs2093210 SIX6 14q23.1 (Lango Allen et al. 2010) 
 
  rs6088813e UQCC 20q11.22 (Soranzo et al. 2009) 
  
rs6060369e GDF5, UQCC, BFZB 20q11.22 (Lettre et al. 2008) 
Total EURc 5 2 
  
 
           
ASN rs3760318   CRLF3, ATAD5, CENTA2, RNF135 17q11.2 (Gudbjartsson et al. 2008) 
 
rs11684404 
 
EIF2AK3 2p12 (Lango Allen et al. 2010) 
 
  rs6088813 UQCC 20q11.22 (Soranzo et al. 2009) 
 
rs925098 
 
LCORL 4p15.31 (Carty et al. 2012) 
Total ASNc 3 1   
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aThe selected allele (derived allele) is associated to high-stature.  
bThe selected allele (derived allele) is associated to low-stature. 
cThe count takes into account linkage disequilibrium.  
drs16896068 and rs724577 are in linkage disequilibrium, and present different direction of selection. We have removed them from the total. 
ers6088813 and rs6060369 are in linkage disequilibrium and show the same direction of selection. Each set of SNPs in linkage disequilibrium is 
counted one SNP. 
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Table S18. Number of selected alleles associated to age of onset of menarche in all the populations. 
 
Population Increasea Decreaseb Genes Position References 
AFR rs1361108 
 
C6orf173, 
TRMT11 
6q11.1-
q22.33 
(Elks et al. 2010) 
 
rs1364063   NFAT5 16q22.1 (Elks et al. 2010) 
 
rs6762477 
 
RBM6 3p21.3 (Elks et al. 2010) 
Total AFR 3 0 
  
 
           
EUR rs7617480   KLHDC8B 3p21.31 (Elks et al. 2010) 
Total EUR 1 0 
  
 
           
 
aThe selected allele (derived allele) is associated to later menarche onset. 
bThe selected allele (derived allele) is associated to earlier menarche onset. 
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Table S19. Number of selected risk, protection or with non-reported effect allele for each GWAS disease categories that are enriched for DIND 
outliers, for each population. 
 
GWAS diseases 
categories Population Riskb Protectionc NRd Genes Position References 
               
Cancers    
Breast cancer AFR   rs4415084   Intergenic 5 (Fletcher et al. 2011) 
  EUR rs11249433     Intergenic 1 (Thomas et al. 2009) 
  ASN rs2180341     ECHDC1, 
RNF146 
6q22.33 (Gold et al. 2008) 
Esophageal cancer ASN rs1229984e     ADH6, ADH1B 4q23 (McKay et al. 2011) 
Leukemia AFR   rs4795519   WSB1, FAM27L 17q11.1-
q11.2 
(Kim, Lee, et al. 2011) 
Pancreatic cancer AFR   rs372883   BACH1 21q22.11 (Wu et al. 2012) 
Primary biliary 
cirrhosis 
AFR   rs9303277   IKZF3, ZPBP2, 
GSDMB, 
ORMDL3 
17q12-q21 (Liu et al. 2010) 
Prostate cancer EUR     rs7584330
f 
Intergenic 2 (Kote-Jarai et al. 2011) 
    rs2121875     FGF10 5p13-p12 (Kote-Jarai et al. 2011) 
      rs10875943   PRPH 12q12-q13 (Kote-Jarai et al. 2011) 
        rs2292884
f 
MLPH 2q37.3 (Schumacher et al. 2011) 
  ASN rs2121875     FGF10 5p13-p12 (Kote-Jarai et al. 2011) 
      rs17181170   NR 3 (Eeles et al. 2009) 
Testicular cancer EUR rs4474514m     KITLG 12q22 (Kanetsky et al. 2009) 
    rs995030m     KITLG 12q22 (Rapley et al. 2009) 
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        rs3782181
m 
KITLG 12q22 (Turnbull et al. 2010) 
  ASN rs4474514n     KITLG 12q22 (Kanetsky et al. 2009) 
    rs995030n     KITLG 12q22 (Rapley et al. 2009) 
        rs3782181
n 
KITLG 12q22 (Turnbull et al. 2010) 
Upper 
aerodigestive tract 
cancers 
EUR   rs4767364   ALDH2 12q24.2 (McKay et al. 2011) 
  ASN rs1229984e     ADH1B 4q23 (McKay et al. 2011) 
               
Autoimmune diseases    
Amyotrophic 
lateral sclerosis 
EUR rs1541160     KIFAP3 1q24.2 (Landers et al. 2009) 
Asthma EUR rs1588265     PDE4D 5q12 (Himes et al. 2009) 
Celiac disease EUR rs653178q     SH2B3, ATXN2 12q24-q24.1 (Zhernakova et al. 2011) 
  ASN rs917997g     IL18RAP, 
IL18R1, IL1RL1, 
IL1RL2 
2q12 (Dubois et al. 2010) 
Chronic kidney 
disease 
  
  
  
EUR   rs653178q   ATXN2 12q24.1 (Kottgen et al. 2010) 
  rs267734     ANXA9,FAM63A,
PRUNE, 
BNIPL,LASS2,SE
TDB1 
1q21-q21.3 (Kottgen et al. 2010) 
      rs2453533p GATM, 
SPATA5L1 
15q21.1 (Kottgen et al. 2010) 
    rs2467853p   GATM, 
SPATA5L1 
15q21.1 (Kottgen et al. 2010) 
Crohn's disease AFR rs3197999h     MST1, GPX1, 3p21-p21.31 (Barrett et al. 2008) 
 39 
BSN 
    rs9858542h     MST1,BSN 3p21-p21.31 (Barrett et al. 2008) 
      rs2301436   CCR6, 
FGFR10P 
6q27 (McGovern, Jones, et al. 
2010) 
  EUR rs2058660     IL18RAP, 
IL12RL2, IL18R1, 
IL1RL1 
2q12 (Franke et al. 2010) 
    rs3091338i     IL3, ACSL6, 
P4HA2, PDLIM4, 
SLC22A4 
5q31-q31.1 (Kenny et al. 2012) 
    rs12521868i     SLC22A4, 
SLC22A5, IRF1, 
IL3 
5q31.1 (Franke et al. 2010) 
    rs2188962     Intergenic 5 (McGovern, Jones, et al. 
2010) 
  ASN rs2058660g     IL18RAP, 
IL12RL2, 
IL18R1, IL1RL1 
2q12 (Franke et al. 2010) 
    rs9286879     Intergenic 1 (Barrett et al. 2008) 
Inflammatory 
bowel disease 
EUR rs9271366j     MHC 6p21.3 (Okada et al. 2011) 
Multiple sclerosis AFR   rs11581062   SLC30A7 1p21.2 (Sawcer et al. 2011) 
  EUR rs3135388j     HLA-DRB1, 
HLA-DRA 
6p21.3 (De Jager et al. 2009) 
    rs9271366j     HLA-DRB1 6p21.3 (Nischwitz et al. 2010) 
      rs180515   RPS6KB1 17q23.1 (Sawcer et al. 2011) 
    rs3129934j     HLA-DRB1, 
C6orf10 
6p21.3 (Martinelli-Boneschi et al. 
2012) 
Psoriasis ASN   rs10782001   FBXL19, POL3S 16p11.2 (Stuart et al. 2010) 
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Rheumatoid 
arthritis 
EUR rs6910071     HLA-DRB1 6p21.3 (Stahl et al. 2010) 
    rs653178k     SH2B3 12q24 (Zhernakova et al. 2011) 
      rs3761847   TRAF1-C5 9q33-q34 (Stahl et al. 2010) 
Systemic lupus 
erythematosus 
ASN rs7197475     NR 16 (Han et al. 2009) 
Type 1 diabetes EUR rs17696736k   SH2B3, LNK, 
TRAFD1, 
PTPN11, 
C12orf30 
12q-q24-
q24.13 
(Cooper et al. 2008) 
    rs3184504k     SH2B3 12q24 (Barrett, Clayton, et al. 2009) 
Ulcerative colitis AFR rs3197999h,o     MST1 3p21 (McGovern, Gardet, et al. 
2010) 
        rs9858542
o 
MST1 3p21 (Barrett, Lee, et al. 2009) 
               
Other diseases    
Age-related 
macular 
degeneration 
  
  
EUR rs1061170l     CFH 1q32 (Yu et al. 2011) 
  rs1329424l     CFH 1q32 (Chen et al. 2010) 
      rs1999930 FRK, COL10A1 6q21-q22.3 (Yu et al. 2011) 
Alcoholism AFR   rs6943555   AUTS2 7q11.22 (Schumann et al. 2011) 
  ASN   rs6943555   AUTS2 7q11.22 (Schumann et al. 2011) 
Coronary heart 
disease 
EUR   rs17609940   ANKS1A 6p21.31 (Schunkert et al. 2011) 
Dupuytren's 
disease 
AFR     rs611744 EIF3E, RSPO2 8q22-q23 (Dolmans et al. 2011) 
Glaucoma EUR   rs10483727   SIX1, SIX6 14q23.1 (Osman et al. 2012) 
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Hirschsprung's 
disease 
ASN rs16879552     NRG1 8p12 (Garcia-Barcelo et al. 2009) 
Myopia 
(pathological) 
ASN     rs1003422
8 
MYP11 4q22-q27 (Li et al. 2011) 
Permanent tooth 
development 
EUR rs7924176     ADK 10q11-q24 (Geller et al. 2011) 
Polycystic ovary 
syndrome 
  
EUR   rs2479106   DENND1A 9q33.3 (Chen et al. 2011) 
ASN   rs2479106   DENND1A 9q33.3 (Chen et al. 2011) 
Progressive 
supranuclear palsy 
EUR     rs242557 MAPT 17q21.1 (Hoglinger et al. 2011) 
        rs7571971 EIF2AK3 2p12 (Hoglinger et al. 2011) 
  ASN     rs7571971 EIF2AK3 2p12 (Hoglinger et al. 2011) 
Psychiatric 
diseases 
  
  
AFR rs7914558     CNNM2 10q24.32 (Schizophrenia Psychiatric 
Genome-Wide Association 
Study (GWAS) Consortium 
2011) 
  rs1625579     MIR137 1p21.3 
ASN rs1625579     MIR137 1p21.3 
Type 2 diabetes AFR   rs7178572   HMG20A 15q24 (Kooner et al. 2011) 
  EUR   rs849134   JAZF1 7p15.2-p15.1 (Voight et al. 2010) 
               
 
aThe list of diseases enriched in DIND outliers can be found on supplementary table S14, Supplementary Material online. 
bThe selected allele (derived allele) is associated to an increase in the risk to develop the disease. 
cThe selected allele (derived allele) is not the risk allele as defined in NHGRI GWAS database. 
dThe risk-allele wasn't reported on the NHGRI GWAS database. 
e,f,g,h,i,j,k,lThese SNPs are in linkage disequilibrium and show the same direction of selection. Each set of SNPs in LD is counted as one SNP. 
m,n,o,pThese SNPs are in linkage disequilibrium and at least one of each set has non-reported risk allele. Each set of SNPs is counted as one SNP and 
NR-risk allele are excluded from the total. 
qThese SNPs are in linkage disequilibrium , and present different direction of selection for two different autoimmune diseases. We have removed 
them from the total.  
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Table S20. Number of selected alleles associated to cholesterol level (HDL, LDL or total) in all the populations. 
 
Population Cholesterol typea Increaseb Decreasec Genes Position References 
AFR HDL rs16942887   LCAT 16q22.1 (Teslovich et al. 2010) 
 
HDL 
 
rs7134594d MMAB,MVK 12q24 (Teslovich et al. 2010) 
 
HDL rs4759375d   SBNO1 12q24.31 (Teslovich et al. 2010) 
Total AFR 
 
1 0 
  
 
       
EUR Total rs2338104e   MMAB,MVK 12q24 (Kathiresan et al. 2009) 
 
Total 
 
rs7570971 RAB3GAP1 2q21.3 (Teslovich et al. 2010) 
 
LDL rs12916f   HMGCR 5q13.3-q14 (Waterworth et al. 2010) 
 
LDL 
 
rs11065987e BRAP 12q24 (Teslovich et al. 2010) 
 
LDL   rs7703051f HMGCR 5q13.3-q14 (Burkhardt et al. 2008) 
 
LDL rs12654264f 
 
HMGCR 5q13.3-q14 (Kim, Go, et al. 2011) 
 
LDL rs3846663f   HMGCR 5q13.3-q14 (Kathiresan et al. 2009) 
 
HDL rs7134594e 
 
MMAB,MVK 12q24 (Teslovich et al. 2010) 
Total EUR 
 
0 1 
  
 
       
ASN HDL rs3136441   LRP4,NR1H3 11p11.2 (Teslovich et al. 2010) 
 
HDL 
 
rs7134594 MMAB,MVK 12q24 (Teslovich et al. 2010) 
 
LDL rs7206971   OBSPL7 17q21.32 (Teslovich et al. 2010) 
Total ASN 
 
2 1 
  
 
       
 
 aLDL means low-density lipoprotein, HDL means high-density lipoprotein, and Total cholesterol is the sum of HDL and LDL levels. 
bThe selected allele (derived allele) is associated to high cholesterol levels. 
cThe selected allele (derived allele) is associated to low cholesterol level. 
d,e,fThese SNPs are in linkage disequilibrium, and present different direction of selection. We have removed them from the total. 
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Supplementary Fig. 1. Comparison of DNA methylation profiles obtained by array and 
pyrosequencing. (a-d) Proportion of methylation obtained by pyrosequencing and array. Red 
lines correspond to the fit obtained by linear regression (Array ~ Pyrosequencing). Pearson’s R 
coefficients are indicated on top of each panel. (e-h) Bland-Altman plot comparing 
pyrosequencing and array methods. Thick blue lines indicate the mean of Pyrosequencing – 
Array values. Thin blue lines represent limits of the 95% confidence interval. (a,e) cg23053977 
in the 6p12.3 region (enhancer); (b,f) cg08684511 in the gene COL23A1; (c,g) cg09879458 in the 
gene RORA; and (d,h) cg18757155 in the gene ADAM28.  
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Supplementary Fig. 2. General characteristics of DNA methylation profiles. (a) Distribution 
of M-values after filtering and normalisation. Each line represents the distribution of all M-values 
for a sample. Negative values correspond to unmethylated sites, null values correspond to hemi-
methylated sites and positive values correspond to fully methylated sites. (b) CpG island-related 
distribution of M-values for a representative sample (NZE7003). “Shore” refers to the 0-2kb 
region from the CpG island on each side; “Shelf” refers to the 2-4kb region from the CpG island 
on each side; “N” refers to the shore or shelf in 5’ of the CpG island. “S” refers to the shore or 
shelf in 3’ of the CpG island. All samples showed the same trends (data not shown). (c) 
Distribution of M-values within 10 kb around gene regions. Sites outside of gene regions were 
binned in 200bp bins from the TSS or the TES. Gene regions, in blue, were split into 50 equally-
sized bins, regardless of the length of the gene. (d) Distribution of Pearson’s correlation 
coefficients between methylation M-values of all pairs of samples in each population. Diamonds 
indicates the very high correlation coefficients between technical replicates (Pearson R > 0.997). 
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Supplementary Fig. 3. Correlation between declared and predicted ages. Plot showing the 
correlation between reported ages and predicted ages, the latter imputed from methylation data 
for all samples using an elastic net regression model. The colored diamonds represent technical 
replicates. The slight variance of predicted ages for the same reported age could be due to a 
general lack of accuracy of the declared age, owing to the absence of systematic registration of 
people at birth. 
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Supplementary Fig. 4. Correlation between predicted and measured proportions of 
different cell types. Plots showing the correlation between estimated cell proportions based on 
the DNA methylation signature of each of the principal immune cell components and observed 
cell proportions based on FACS data for (a) CD8+ T cells, (b) CD4+ T cells, (c) B cells and (d) 
NK cells. Dark blue diamonds represent e-RHG samples and light blue circles represent e-AGR 
samples. Red lines, in each plot, indicate the fitted model of a linear regression for FACS-based ~ 
estimated cell counts.  
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Supplementary Fig. 5. Principal component analysis (PCA) of global DNA methylation data 
and genotyping data. (a) PCA of global methylation patterns including all population of our 
study (the two populations of w-AGR and the four populations of w-RHG are labeled in different 
colors to show the great similarity in methylation patterns within AGR and RHG samples). (b) 
PCA of genome-wide methylation profiles for w-RHG and w-AGR samples. (c) PCA of 
methylation profiles for e-RHG and e-AGR. (d) PCA of methylation profiles for f-AGR and w-
AGR samples. (e) PCA of methylation profiles for w-RHG and f-AGR samples. (f) PCA of the 
genotype data for study populations, based on 456,507 independent SNPs genome-wide (the two 
populations of w-AGR and the four populations of w-RHG are labeled in different colors to show 
the great similarity in genotype patterns within AGR and RHG samples). The proportion of the 
variance explained by PC1 and PC2 is indicated on the axes.  	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Supplementary Fig. 6. Amplitude of methylation differences. Proportions of DMS that 
explain mean methylation levels higher than 5% and 10% among DMS presenting a	  Δβ	  > 2%, for 
each population comparison. Numbers on the top of the bars represent the number of DMS in 
each category. Historical DMS presented a significant enrichment in DMS with mean 
mehtylation levels higher than 5% with respect to recent DMS (P = 10-16, χ2-test). Similarly, 
historical DMS presented 32 DMS with mean methylation values higher than 10%, whereas 
recent DMS had none.   
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Supplementary Fig. 7. Functional features of DMS. (a) Odds ratios measuring the enrichment 
of different genomic locations in recent DMS (5,765 DMS) for all DMS (in orange), DMS more 
highly methylated in f-AGR with respect to w-AGR (f-AGR > w-AGR, in yellow) and DMS 
more highly methylated in w-AGR with respect to f-AGR (w-AGR > f-AGR, in red). (b) Odds 
ratios measuring the enrichment of regions mapping to histone modification peaks in recent 
DMS. (c) Odds ratios measuring the enrichment of different genomic locations in the set of 
historical DMS (4,054 DMS) for all DMS (in red), DMS more highly methylated in f-AGR with 
respect to w-RHG (f-AGR > w-RHG, in orange) and DMS more highly methylated in w-RHG 
with respect to f-AGR (w-RHG > f-AGR, in dark red). (d) Odds ratios measuring the enrichment 
of regions mapping to histone modification peaks in historical DMS. In a-d, diamonds represent 
significant odds ratios (P <0.01, χ2-test). 
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Supplementary Fig. 8. Cis location of all meQTLs. Histogram representing the density of 
detected cis meQTLs as a function of the physical distance from their associated methylation site. 
82% of the detected meQTLs were located within 20 kb of the methylation site.  
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Supplementary Fig. 9. Correlation of meQTL association R2 between RHG and AGR 
populations. (a) Association R2 for meQTLs in w-RHG or w-AGR. (b) Association R2 for 
meQTLs in e-RHG or e-AGR. (c) Association R2 for meQTLs in w-RHG or f-AGR. (a-c) For 
each pair of population, R2 of associations between SNPs and methylation levels are plotted. 
meQTLs must be significant at a FDR of 1% either in the RHG or in the AGR population, and 
with a MAF > 0.1 in both populations. Pearson's correlation coefficients of association R2 are 
indicated on the top of each panel. 
	   	  
	   11 
	  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Supplementary Fig. 10. Examples of meQTL-DMS. (a-c) Examples of meQTLs detected in all 
populations but presenting different allelic frequencies in RHG and AGR groups. The RHG-AGR 
mean FST of rs4615933 in DOCK1, rs384490 in CARS and rs240339 in LARGE were higher (FST 
0.06, 0.16 and 0.08, respectively) than that observed genome-wide (RHG-AGR mean FST < 
0.03). (d) Example of an meQTL specific to RHG groups. The SNP rs1534362 is associated with 
differences in methylation in the enhancer region in 6p12.3 (cg23053977) exclusively in RHG. 
(a-d) The three plots on the left represent the distribution of M-values as a function of the 
genotype, for each population. The minor allele frequency of each meQTL is presented for each 
population. Red lines indicate the fitted model of a linear regression for M-value ~ genotype for 
each population. The forest plot on the right represents the estimated β, i.e., the slope of the linear 
regression. 	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Supplementary Table 1. Enrichment analysis of historical and recent DMS in TFBS  	  
 
TF ID P-value* SE† OR§ Biological functions¶ 
H
is
to
ri
ca
l 
TFAP2A 1,73E-08 0,08 1,42 
Embryonic cranial skeleton morphogenesis 
Kidney development 
Optic vesicle morphogenesis 
GATA2 2,01E-05 0,05 1,32 
Urogenital system development 
Inner ear morphogenesis 
Negative regulation of neural precursor cell 
proliferation 
Positive regulation of erythrocyte differentiation 
Negative regulation of fat cell differentiation 
Embryonic placenta development 
GABAergic neuron differentiation 
Commitment of neuronal cell to specific neuron 
type in forebrain 
R
ec
en
t 
ELF5 1,88E-30 0,06 1,73 Cell differentiation Mammary gland epithelial cell differentiation 
FOXF2 5,44E-22 0,05 1,61 Epithelial to mesenchymal transition Genitalia development 
NFIL3 1,53E-13 0,05 1,47 Immune response 
FOXC1 3,16E-10 0,05 1,39 
regulator of cell viability and resistance to 
oxidative stress in the eye (UniProtKB/Swiss-
Prot) 
NR1H2::RXRA 2,15E-09 0,06 1,38 Regulation of cholesterol homeostasis  (UniProtKB/Swiss-Prot) 
FOXI1 9,46E-09 0,05 1,36 
Embryo development 
Mitochondrion distribution 
Palate development 
Muscle cell fate determination 
Regulation of megakaryocyte differentiation 
Cardiac conduction 
MEF2A 3,87E-08 0,05 1,34 Positive regulation of alkaline phosphatase activity 
MIZF 7,22E-08 0,06 1,34 In utero embryonic development Myoblast differentiation 
ELK4 7,67E-08 0,06 1,34 Cell differentiation 
HNF1A 2,85E-07 0,05 1,32 Glucose homeostasis 
MYC::MAX 1,87E-05 0,06 1,27 Cell proliferation (Entrez) Apoptosis (Entrez) 
PPARG 1,88E-05 0,06 1,27 
Cellular response to lithium ion 
Response to diuretic 
Organ regeneration 
Epithelial cell differentiation 
Cellular response to prostaglandin E stimulus 
Response to immobilization stress 
Response to vitamin A 
REL 3,22E-05 0,07 1,26 Heterodimer with NFKB1(UniProtKB/Swiss-Prot) 
FOXA1 4,66E-05 0,05 1,25 Positive regulation of cell-cell adhesion mediated 
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by cadherin 
Positive regulation of mitotic cell cycle 
Chromatin remodeling 
Positive regulation of intracellular estrogen 
receptor signaling pathway 
Negative regulation of epithelial to mesenchymal 
transition 
SPIB 5,47E-05 0,06 1,25 Cell differentiation (development of plasmacytoid dendritic cells, UniProtKB/Swiss-Prot) 
TAL1::TCF3 7,55E-04 0,06 1,21 Positive regulator of erythroid differentiation (UniProtKB/Swiss-Prot) 
IRF1 4,01E-03 0,05 1,18 
Regulation of MyD88-dependent toll-like receptor 
signaling pathway 
Interferon-gamma-mediated signaling pathway 
Regulation of CD8-positive 
Alpha-beta T cell proliferation 
Positive regulation of interleukin-12 biosynthetic 
process 
Negative regulation of regulatory T cell 
differentiation  	  
*P-values were obtained using a chi-squared test to test for enrichment among DMS of 
high affinity sequences for each transcription factor binding site; †Standard errors were 
obtained using a logistic regression; §Odds Ratio measuring the enrichment in high affinity 
sequences among DMS; ¶Biological functions refer to Gene Ontology categories other than 
those directly related to the transcription factor function (such as sequence-specific DNA-
binding), unless otherwise mentioned. 
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Supplementary Table 2. Over-representation analyses of Gene Ontology categories 
among recent differentially methylated genes (total of 3,570)  
 
Category Name Accession N° Adj. P 
Ontology biological process   
immune system process GO:0002376 8,85E-07 
immune response GO:0006955 1,29E-05 
intracellular transport GO:0046907 2,12E-04 
symbiosis, encompassing mutualism through parasitism GO:0044403 2,63E-04 
interspecies interaction between organisms GO:0044419 2,63E-04 
multi-organism cellular process GO:0044764 4,38E-04 
viral process GO:0016032 4,78E-04 
macromolecule localization GO:0033036 4,90E-04 
positive regulation of immune response GO:0050778 1,06E-03 
cellular protein metabolic process GO:0044267 1,15E-03 
protein metabolic process GO:0019538 1,26E-03 
protein transport GO:0015031 1,60E-03 
immune response-activating cell surface receptor signaling pathway GO:0002429 2,60E-03 
positive regulation of immune system process GO:0002684 2,72E-03 
activation of immune response GO:0002253 2,81E-03 
immune response-activating signal transduction GO:0002757 2,98E-03 
single-organism intracellular transport GO:1902582 2,98E-03 
establishment of protein localization GO:0045184 3,51E-03 
regulation of immune response GO:0050776 3,99E-03 
organic substance transport GO:0071702 4,40E-03 
antigen receptor-mediated signaling pathway GO:0050851 4,40E-03 
cellular localization GO:0051641 4,40E-03 
mRNA metabolic process GO:0016071 4,41E-03 
establishment of localization in cell GO:0051649 5,16E-03 
intracellular protein transport GO:0006886 5,64E-03 
protein localization GO:0008104 5,95E-03 
response to stress GO:0006950 7,93E-03 
regulation of immune system process GO:0002682 7,93E-03 
defense response to other organism GO:0098542 8,24E-03 
response to wounding GO:0009611 1,23E-02 
cytokine production GO:0001816 1,38E-02 
translational termination GO:0006415 1,75E-02 
intracellular signal transduction GO:0035556 1,75E-02 
T cell receptor signaling pathway GO:0050852 1,86E-02 
defense response GO:0006952 1,95E-02 
mRNA catabolic process GO:0006402 1,96E-02 
organelle organization GO:0006996 2,20E-02 
myeloid leukocyte activation GO:0002274 2,24E-02 
RNA catabolic process GO:0006401 2,28E-02 
cell activation GO:0001775 2,33E-02 
nuclear-transcribed mRNA catabolic process GO:0000956 2,56E-02 
protein secretion GO:0009306 2,96E-02 
immune effector process GO:0002252 3,10E-02 
cellular macromolecule localization GO:0070727 3,26E-02 
regulation of response to stimulus GO:0048583 3,27E-02 
single-organism organelle organization GO:1902589 3,61E-02 
translational elongation GO:0006414 3,61E-02 
protein targeting GO:0006605 3,85E-02 
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cellular protein localization GO:0034613 3,88E-02 
wound healing GO:0042060 4,50E-02 
cellular response to stimulus GO:0051716 4,58E-02 
lymphocyte costimulation GO:0031294 4,70E-02 
Ontology molecular function   
protein binding GO:0005515 8,95E-07 
RNA binding GO:0003723 1,30E-04 
poly(A) RNA binding GO:0044822 7,44E-04 
small molecule binding GO:0036094 7,44E-04 
nucleotide binding GO:0000166 1,06E-03 
nucleoside phosphate binding GO:1901265 1,07E-03 
anion binding GO:0043168 2,40E-03 
ribonucleotide binding GO:0032553 3,91E-03 
nucleoside binding GO:0001882 3,91E-03 
ribonucleoside binding GO:0032549 4,40E-03 
purine ribonucleoside binding GO:0032550 4,40E-03 
purine ribonucleoside triphosphate binding GO:0035639 4,59E-03 
purine nucleoside binding GO:0001883 4,63E-03 
purine ribonucleotide binding GO:0032555 5,05E-03 
purine nucleotide binding GO:0017076 7,89E-03 
catalytic activity GO:0003824 1,60E-02 
transferase activity GO:0016740 1,75E-02 
carbohydrate derivative binding GO:0097367 2,24E-02 
heterocyclic compound binding GO:1901363 3,31E-02 
organic cyclic compound binding GO:0097159 3,68E-02 
Ontology cellular component   
cytoplasm GO:0005737 6,28E-12 
intracellular GO:0005622 2,09E-09 
cytoplasmic part GO:0044444 2,09E-09 
intracellular organelle part GO:0044446 2,28E-09 
intracellular part GO:0044424 2,28E-09 
organelle part GO:0044422 2,56E-09 
intracellular organelle GO:0043229 1,09E-08 
organelle GO:0043226 4,12E-08 
intracellular membrane-bounded organelle GO:0043231 8,95E-07 
membrane-bounded organelle GO:0043227 2,51E-06 
nucleoplasm part GO:0044451 1,01E-04 
vesicle GO:0031982 1,99E-04 
nucleoplasm GO:0005654 7,87E-04 
cytosol GO:0005829 8,95E-04 
extracellular organelle GO:0043230 1,06E-03 
extracellular membrane-bounded organelle GO:0065010 1,06E-03 
extracellular vesicular exosome GO:0070062 1,06E-03 
non-membrane-bounded organelle GO:0043228 1,06E-03 
intracellular non-membrane-bounded organelle GO:0043232 1,06E-03 
membrane-bounded vesicle GO:0031988 2,98E-03 
nuclear lumen GO:0031981 3,99E-03 
intracellular organelle lumen GO:0070013 4,23E-03 
membrane-enclosed lumen GO:0031974 4,77E-03 
organelle lumen GO:0043233 4,84E-03 
vacuole GO:0005773 7,12E-03 
macromolecular complex GO:0032991 8,16E-03 
nuclear part GO:0044428 8,68E-03 
cell part GO:0044464 1,20E-02 
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cell GO:0005623 1,23E-02 
ruffle GO:0001726 1,95E-02 
lytic vacuole GO:0000323 2,20E-02 
lysosome GO:0005764 2,20E-02 
nucleus GO:0005634 2,81E-02 
organelle membrane GO:0031090 3,06E-02 
endosome GO:0005768 3,26E-02 
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Supplementary Table 3. Over-representation analyses of Gene Ontology categories 
among historical differentially methylated genes (total of 2,130) 
 
	  	  	  	  
Category Name Accession N° Adj. P 
   Ontology biological process   
single-multicellular organism process GO:0044707 2,22E-04 
multicellular organismal development GO:0007275 2,22E-04 
multicellular organismal process GO:0032501 5,45E-04 
developmental process GO:0032502 5,45E-04 
cell fate commitment GO:0045165 6,21E-04 
system development GO:0048731 6,21E-04 
single-organism developmental process GO:0044767 1,44E-03 
nervous system development GO:0007399 1,93E-03 
central nervous system development GO:0007417 5,46E-03 
anatomical structure development GO:0048856 1,00E-02 
neuron differentiation GO:0030182 1,44E-02 
anatomical structure morphogenesis GO:0009653 1,74E-02 
tissue development GO:0009888 1,89E-02 
organ morphogenesis GO:0009887 1,89E-02 
generation of neurons GO:0048699 2,10E-02 
signaling GO:0023052 2,10E-02 
single organism signaling GO:0044700 2,10E-02 
locomotion GO:0040011 2,17E-02 
cell motility GO:0048870 2,17E-02 
synaptic transmission GO:0007268 2,17E-02 
cell migration GO:0016477 2,53E-02 
cell communication GO:0007154 2,76E-02 
cell differentiation GO:0030154 2,79E-02 
neurogenesis GO:0022008 3,42E-02 
pattern specification process GO:0007389 4,03E-02 
organ development GO:0048513 4,09E-02 
neuron fate commitment GO:0048663 4,78E-02 
cell-cell signaling GO:0007267 4,88E-02 
Ontology molecular function   
sequence-specific DNA binding GO:0043565 5,45E-04 
nucleic acid binding transcription factor activity GO:0001071 7,57E-04 
sequence-specific DNA binding transcription factor activity GO:0003700 1,44E-03 
transcription regulatory region sequence-specific DNA binding GO:0000976 1,89E-02 
growth factor binding GO:0019838 2,19E-02 
Ontology cellular component   
integral component of plasma membrane GO:0005887 5,45E-04 
intrinsic component of plasma membrane GO:0031226 1,44E-03 
plasma membrane part GO:0044459 5,23E-03 
integral component of membrane GO:0016021 9,29E-03 
intrinsic component of membrane GO:0031224 2,53E-02 
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Supplementary Table 4. Over-representation analyses of Gene Ontology categories 
among historical common west-east differentially methylated genes (total of 699) 
 
Category Name Accession N° Adj. P 
Ontology biological process 
  single-multicellular organism process GO:0044707 6,62E-15 
multicellular organismal development GO:0007275 1,18E-14 
nervous system development GO:0007399 1,18E-14 
multicellular organismal process GO:0032501 1,99E-14 
developmental process GO:0032502 4,96E-13 
single-organism developmental process GO:0044767 8,45E-13 
system development GO:0048731 1,03E-12 
neuron differentiation GO:0030182 1,28E-12 
neurogenesis GO:0022008 2,03E-11 
generation of neurons GO:0048699 2,41E-11 
anatomical structure development GO:0048856 7,69E-11 
central nervous system development GO:0007417 7,33E-10 
organ development GO:0048513 3,01E-09 
cell differentiation GO:0030154 3,66E-09 
central nervous system neuron differentiation GO:0021953 1,26E-08 
cell development GO:0048468 1,76E-08 
cell fate commitment GO:0045165 2,25E-08 
cellular developmental process GO:0048869 4,17E-08 
tissue development GO:0009888 1,68E-07 
organ morphogenesis GO:0009887 2,32E-07 
anatomical structure morphogenesis GO:0009653 2,60E-07 
regulation of cell differentiation GO:0045595 2,60E-07 
brain development GO:0007420 2,60E-07 
regulation of neuron differentiation GO:0045664 2,75E-07 
cell-cell signaling GO:0007267 3,27E-07 
neuron fate commitment GO:0048663 7,03E-07 
regulation of multicellular organismal process GO:0051239 8,60E-07 
regulation of multicellular organismal development GO:2000026 1,68E-06 
positive regulation of developmental process GO:0051094 4,53E-06 
regulation of developmental process GO:0050793 5,11E-06 
embryo development GO:0009790 5,72E-06 
regulation of neurogenesis GO:0050767 7,43E-06 
positive regulation of cell differentiation GO:0045597 1,47E-05 
regulation of nervous system development GO:0051960 1,52E-05 
pattern specification process GO:0007389 2,25E-05 
muscle structure development GO:0061061 4,47E-05 
single-organism process GO:0044699 4,47E-05 
cell-cell adhesion GO:0016337 4,47E-05 
forebrain development GO:0030900 4,54E-05 
regulation of cell development GO:0060284 4,54E-05 
neuron development GO:0048666 5,49E-05 
synaptic transmission GO:0007268 7,67E-05 
spinal cord development GO:0021510 8,63E-05 
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cell differentiation in spinal cord GO:0021515 9,01E-05 
neuron projection development GO:0031175 1,05E-04 
cell morphogenesis involved in differentiation GO:0000904 1,17E-04 
neuron projection morphogenesis GO:0048812 1,21E-04 
axonogenesis GO:0007409 1,82E-04 
epithelium development GO:0060429 1,86E-04 
ventral spinal cord development GO:0021517 3,09E-04 
tissue morphogenesis GO:0048729 3,79E-04 
forebrain neuron differentiation GO:0021879 5,02E-04 
cell morphogenesis involved in neuron differentiation GO:0048667 5,17E-04 
single-organism cellular process GO:0044763 5,17E-04 
cell adhesion GO:0007155 6,25E-04 
forebrain generation of neurons GO:0021872 6,73E-04 
biological adhesion GO:0022610 6,80E-04 
dorsal/ventral pattern formation GO:0009953 7,19E-04 
positive regulation of multicellular organismal process GO:0051240 8,90E-04 
positive regulation of neuron differentiation GO:0045666 8,90E-04 
regulation of calcium ion-dependent exocytosis GO:0017158 1,14E-03 
pallium development GO:0021543 1,18E-03 
axon development GO:0061564 1,22E-03 
cell surface receptor signaling pathway GO:0007166 1,27E-03 
regulation of secretion GO:0051046 1,29E-03 
neuron fate specification GO:0048665 1,33E-03 
tube development GO:0035295 1,36E-03 
embryonic morphogenesis GO:0048598 1,43E-03 
telencephalon development GO:0021537 1,43E-03 
cerebral cortex development GO:0021987 1,79E-03 
behavior GO:0007610 2,03E-03 
neuron migration GO:0001764 2,28E-03 
morphogenesis of an epithelium GO:0002009 2,37E-03 
neurotransmitter transport GO:0006836 2,65E-03 
regulation of neurotransmitter levels GO:0001505 2,65E-03 
locomotory behavior GO:0007626 2,73E-03 
homophilic cell adhesion GO:0007156 2,92E-03 
cell fate specification GO:0001708 2,99E-03 
regionalization GO:0003002 3,12E-03 
response to organic cyclic compound GO:0014070 3,26E-03 
locomotion GO:0040011 3,87E-03 
regulation of exocytosis GO:0017157 3,98E-03 
muscle tissue development GO:0060537 4,09E-03 
positive regulation of secretion GO:0051047 4,24E-03 
sensory organ development GO:0007423 4,31E-03 
striated muscle tissue development GO:0014706 4,48E-03 
negative regulation of neuron differentiation GO:0045665 4,48E-03 
axon guidance GO:0007411 4,48E-03 
neuron projection guidance GO:0097485 4,48E-03 
cell projection morphogenesis GO:0048858 4,57E-03 
response to endogenous stimulus GO:0009719 4,57E-03 
neuron-neuron synaptic transmission GO:0007270 4,59E-03 
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response to steroid hormone GO:0048545 4,84E-03 
digestive system development GO:0055123 4,98E-03 
positive regulation of calcium ion-dependent exocytosis GO:0045956 5,65E-03 
anatomical structure formation involved in morphogenesis GO:0048646 5,90E-03 
calcium ion-dependent exocytosis GO:0017156 6,20E-03 
cell part morphogenesis GO:0032990 6,53E-03 
cell migration GO:0016477 6,56E-03 
cellular component movement GO:0006928 6,74E-03 
response to chemical GO:0042221 8,15E-03 
localization of cell GO:0051674 8,55E-03 
signaling GO:0023052 9,00E-03 
single organism signaling GO:0044700 9,00E-03 
monoamine transport GO:0015844 9,96E-03 
muscle cell differentiation GO:0042692 1,01E-02 
regulation of amine transport GO:0051952 1,05E-02 
single-organism behavior GO:0044708 1,06E-02 
response to external stimulus GO:0009605 1,06E-02 
neurotransmitter secretion GO:0007269 1,12E-02 
hindbrain development GO:0030902 1,12E-02 
signal release GO:0023061 1,18E-02 
gland development GO:0048732 1,18E-02 
response to lipid GO:0033993 1,20E-02 
neurological system process GO:0050877 1,23E-02 
negative regulation of developmental process GO:0051093 1,23E-02 
lung development GO:0030324 1,25E-02 
cell communication GO:0007154 1,27E-02 
cellular component morphogenesis GO:0032989 1,29E-02 
cell morphogenesis GO:0000902 1,32E-02 
embryonic organ development GO:0048568 1,42E-02 
chemotaxis GO:0006935 1,42E-02 
taxis GO:0042330 1,42E-02 
G-protein coupled receptor signaling pathway GO:0007186 1,45E-02 
respiratory tube development GO:0030323 1,46E-02 
dopamine transport GO:0015872 1,47E-02 
cell projection organization GO:0030030 1,48E-02 
digestive tract development GO:0048565 1,75E-02 
spinal cord motor neuron differentiation GO:0021522 1,83E-02 
response to cocaine GO:0042220 1,88E-02 
nitric oxide mediated signal transduction GO:0007263 1,94E-02 
amine transport GO:0015837 1,98E-02 
cell motility GO:0048870 2,06E-02 
multicellular organismal response to stress GO:0033555 2,16E-02 
response to alcohol GO:0097305 2,43E-02 
pituitary gland development GO:0021983 2,52E-02 
positive regulation of exocytosis GO:0045921 2,52E-02 
neuropeptide signaling pathway GO:0007218 2,76E-02 
secretion GO:0046903 2,80E-02 
regulation of stem cell proliferation GO:0072091 2,83E-02 
organ formation GO:0048645 2,85E-02 
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stem cell differentiation GO:0048863 3,27E-02 
striated muscle cell differentiation GO:0051146 3,28E-02 
negative regulation of cell differentiation GO:0045596 3,46E-02 
secretion by cell GO:0032940 3,46E-02 
respiratory system development GO:0060541 3,46E-02 
exocrine system development GO:0035272 3,46E-02 
muscle organ development GO:0007517 3,46E-02 
developmental induction GO:0031128 3,68E-02 
cellular response to endogenous stimulus GO:0071495 3,74E-02 
neurotransmitter uptake GO:0001504 3,77E-02 
developmental growth GO:0048589 3,80E-02 
synaptic transmission, glutamatergic GO:0035249 4,13E-02 
cell-cell signaling involved in cell fate commitment GO:0045168 4,30E-02 
epithelial tube branching involved in lung morphogenesis GO:0060441 4,37E-02 
regulation of postsynaptic membrane potential GO:0060078 4,38E-02 
regulation of transport GO:0051049 4,78E-02 
regulation of localization GO:0032879 4,92E-02 
Ontology molecular function 
  sequence-specific DNA binding GO:0043565 3,25E-09 
nucleic acid binding transcription factor activity GO:0001071 8,80E-07 
sequence-specific DNA binding transcription factor activity GO:0003700 1,65E-06 
transmembrane signaling receptor activity GO:0004888 1,52E-05 
signaling receptor activity GO:0038023 4,47E-05 
receptor activity GO:0004872 1,48E-04 
calcium ion binding GO:0005509 7,02E-04 
signal transducer activity GO:0004871 8,89E-04 
molecular transducer activity GO:0060089 8,89E-04 
transcription regulatory region sequence-specific DNA binding GO:0000976 2,09E-03 
transcription regulatory region DNA binding GO:0044212 4,07E-03 
regulatory region DNA binding GO:0000975 5,90E-03 
regulatory region nucleic acid binding GO:0001067 5,90E-03 
G-protein coupled receptor activity GO:0004930 6,27E-03 
transmembrane receptor protein kinase activity GO:0019199 3,80E-02 
growth factor binding GO:0019838 3,91E-02 
Ontology cellular component 
  integral component of plasma membrane GO:0005887 2,41E-11 
intrinsic component of plasma membrane GO:0031226 6,42E-11 
plasma membrane part GO:0044459 4,17E-08 
integral component of membrane GO:0016021 6,67E-06 
intrinsic component of membrane GO:0031224 1,20E-05 
cell periphery GO:0071944 4,47E-05 
plasma membrane GO:0005886 5,15E-05 
membrane part GO:0044425 8,14E-04 
ion channel complex GO:0034702 2,78E-02 
synaptic vesicle GO:0008021 3,74E-02 
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Supplementary Table 5. Estimation of the weight of each configuration genome-wide, as 
given by eQtlBma  
 
Configuration Weight 
e-AGR 6,52E-16 
e-RHG 2,33E-01 
f-AGR 6,19E-18 
w-AGR 2,01E-07 
w-RHG 1,21E-01 
e-AGR + e-RHG 3,97E-07 
e-AGR + f-AGR 9,38E-20 
e-AGR + w-AGR 1,03E-10 
e-AGR + w-RHG 4,62E-10 
e-RHG + f-AGR 2,77E-13 
e-RHG + w-AGR 4,96E-04 
e-RHG + w-RHG 2,11E-02 
f-AGR + w-AGR 3,18E-11 
f-AGR + w-RHG 6,87E-04 
w-AGR + w-RHG 6,71E-03 
e-AGR + e-RHG + f-AGR 4,90E-16 
e-AGR + e-RHG + w-AGR 6,39E-04 
e-AGR + e-RHG + w-RHG 1,40E-08 
e-AGR + f-AGR + w-AGR 3,35E-03 
e-AGR + f-AGR + w-RHG 6,76E-09 
e-AGR + w-AGR + w-RHG 1,62E-06 
e-RHG + f-AGR + w-AGR 7,45E-12 
e-RHG + f-AGR + w-RHG 8,86E-05 
e-RHG + w-AGR + w-RHG 1,23E-04 
f-AGR + w-AGR + w-RHG 8,52E-03 
e-AGR + e-RHG + f-AGR + w-AGR 1,48E-02 
e-AGR + e-RHG + f-AGR + w-RHG 1,25E-16 
e-AGR + e-RHG + w-AGR + w-RHG 1,67E-10 
e-AGR + f-AGR + w-AGR + w-RHG 4,50E-02 
e-RHG + f-AGR + w-AGR + w-RHG 6,93E-05 
e-AGR + e-RHG + f-AGR + w-AGR + w-RHG 5,44E-01 
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Supplementary Table 6. Primer sequences used for bisulfite PCR-pyrosequencing 
 
Enhancer_cg23053977 F: GGG GTA TAG TAG AAG AAA ATT TTA AGG 
Enhancer_cg23053977 R: /5BiodT/TT TTC CCA CAA TAC AAC TAA ATA TTC AC  
Enhancer_cg23053977 S: TTT TTA GAA TAA AGT AAG TAT TTA ATG AT 
ADAM28_ cg18757155 F: GAG TAT GGT AAA GGA GAG TAA AAT AAT AGT 
ADAM28_ cg18757155 R: /5BiodT/AA ATA AAA CTC CCT AAT TCA TTC TTA TCT 
ADAM28_ cg18757155 S: GGA GGT AGT TAG GAT TT 
RORA_ cg09879458 F: GAT TAT ATT TTG TGG GGT GAA TGG AGG TA 
RORA_ cg09879458 R: /5BiodT/CC TCC CAA CCT TTA TTA TTC CTT TTC C 
RORA_ cg09879458 S: AGT AAT ATA TAG TAG TAT GAG AAA T 
COL23A1_ cg08684511 F: GGT GTT TGT AGT TTA AGG GTA TGT AG 
COL23A1_ cg08684511 R: /5BiodT/CA ACT AAA AAC TAA CAC CAT ATA CCT 
COL23A1_ cg08684511 S: TGA GGA GTG AAA TTG TAT TTA ATT AT 
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Supplementary Notes 
 
Supplementary Note 1. Different Methylation Profiles across Genomic Regions.  
Individual methylation data showed the expected bimodal profiles (Supplementary Fig. 2a), 
with M-values ranging from -6 to +6 and two peaks at -3.5 and +3.5, corresponding to 
unmethylated sites and fully methylated sites, respectively. The level of methylation 
decreased near and within CpG islands (Supplementary Fig. 2b). We observed a lower level 
of methylation at sites around the transcription start sites of genes than in intergenic and 
gene body regions (Supplementary Fig. 2c). In addition, sites in gene bodies were slightly 
more methylated than intergenic sites, as previously reported 24. Finally, when looking at 
inter-individual variation in methylation levels, we observed that the correlation between 
methylation profiles of technical replicates (19 replicates in total) was higher than the 
correlation between randomly chosen pairs of samples from the same population 
(Supplementary Fig. 2d). With respect to global methylation profiles, samples from w-
AGR and e-AGR populations, which showed stronger correlations between pairs of 
samples, tended to be more homogeneous than samples from f-AGR, w-RHG and e-RHG.  
 
Supplementary Note 2. Age Imputation from Methylation Data.  
As age has been shown to impact on the variation of DNA methylation61, we controlled for 
this potential bias in our DMS and meQTL analyses. Ages were available for all samples 
from the Gabon/Cameroon region (w-RHG, w-AGR and f-AGR), but not for those from 
Uganda (e-RHG and e-AGR). We thus imputed ages for all samples, using an elastic net 
regression method51, and compared predicted with declared ages, when the latter were 
available. Although predicted ages were, on average, ~7 years older than declared ages, we 
observed a high correlation between the two, with a Pearson correlation coefficient of 0.84 
(Supplementary Fig. 3). Given the relative accuracy of the predictive model, and for the 
sake of consistency between comparisons, we used the predicted ages for all samples as a 
covariate in the linear regressions performed for the DMS and meQTL analyses. 
 
Supplementary Note 3. Accounting for heterogeneity in blood cell composition in 
methylation analyses.  
Because environmental factors could alter the relative abundance of different cell types in 
the blood of the populations studied, and thus confound our analysis62, we predicted the 
proportions of different cells types in unfractionated whole blood, as previously 
described50, across all 352 samples. We found that our predictions fall within generally 
accepted ranges: 47% for granulocytes, 11% for CD8+-T cells, 14% for CD4+-T cells, 12% 
for NK cells, 10% for B cells and 6% for monocytes. To check for the accuracy of the 
predictive model, we compared these estimations with fluorescence-activated cell sorting 
(FACS) data for peripheral blood mononuclear cells (PBMCs) from 35 e-RHG and 31 e-
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AGR. Our results showed high correlation coefficients (Pearson’s R: 0.48-0.57) between 
estimated and observed proportions for the cellular types from which we could obtain 
FACS data (CD4+ T-cells, CD8+ T-cells, B-cells, and NK-cells) (Supplementary Fig. 4). In 
light of this, we used the estimated cell subtype proportions to adjust M-values for 
subsequent analyses (i.e., PCA, DMS, and meQTL mapping). Finally, we assessed the 
efficiency of this correction by examining the extent to which our PCA were correlated 
with variation in blood cell composition. While before the correction by age, sex and 
predicted cell types proportions, PC1 correlated significantly with T cells (P = 4.1×10-3) 
and B cells (P = 6.1×10-3), these correlations became non significant after correction.  
 
Supplementary Note 4. Population specificity of meQTLs in whole blood. Fraser and 
colleagues22 compared CEU and YRI populations from the HapMap Project, using the 
HumanMethylation27 BeadChip assay on lymphoblastoid cell lines (LCLs). They found 
that only 8.9% of detected meQTLs were shared between the two populations, consistent 
with the extensive population specificity of DNA methylation heritability estimates. Moen 
and colleagues24 compared the same populations and cell lines, but used the 
HumanMethylation450 BeadChip assay. To illustrate the extent of population specificity of 
their meQTLs, they reported a very low correlation (−0.03) between SNP association R² 
estimated in CEU and YRI, suggesting that genetic epistasis and/or G×E interactions could 
be common in explaining DNA methylation variation24. In our study, we estimated that 
90% of meQTLs are shared across populations. To test whether this proportion could be 
accounted for by a bias of eQtlBma against population-specific meQTL associations, we 
reanalyzed our data using the approach of Moen and colleagues24. We estimated R² 
coefficients of a linear regression model of DNA methylation on SNP genotypes, correcting 
for age, gender, ancestry and immune cell proportions. We obtained strong correlations 
(0.39 to 0.66) between association R² estimated in RHG and AGR populations 
(Supplementary Fig. 9). This result attests that eQtlBma is not biased against population-
specific meQTL associations, and that most meQTLs detected here are indeed shared 
among populations. We suggest that this pattern result from (i) the lower degree of genetic 
differentiation of our populations (FST=0.03-0.05)7 with respect to CEU and YRI 
(FST=0.12)59, and (ii) DNA methylation was assessed here in whole blood, a complex 
mixture of different cell types, while the studies mentioned above used LCLs.  
 
61 Bell, J. T. et al. Epigenome-wide scans identify differentially methylated regions for 
age and age-related phenotypes in a healthy ageing population. PLoS Genet 8, 
e1002629 (2012). 
62 Jaffe, A. E. & Irizarry, R. A. Accounting for cellular heterogeneity is critical in 
epigenome-wide association studies. Genome Biol 15, R31 (2014).	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Sujet : L’Homme face à son environnement: une histoire génétique et épigénétique du génome humain
Résumé : Les populations humaines ont été confrontées à de nombreux changements
environnementaux au cours de leur histoire et présentent aujourd’hui une grande diversité
d’habitats et de modes de subsistance. Cependant, l’ampleur de l’adaptation génétique et des
réponses épigénétiques à ces changements est débattue. Nous avons d’abord étudié la puissance
de diverses statistiques pour détecter les balayages sélectifs dans le contexte des données de
séquençage à haut débit, et évalué leur robustesse à différents facteurs confondants. En utilisant
des jeux de données de séquençage, nous montrons que les balayages sélectifs ont eu un impact
modéré mais non négligeable dans l’évolution récente du génome humain. Les régions sous
sélection sont enrichies en mutations associées à des variations phénotypiques. Nous avons ensuite
évalué l’impact respectif des facteurs génétiques et environnementaux sur la diversité épigénétique
humaine. Pour cela, nous avons obtenu les génotypes et les profiles de méthylation de l’ADN
de populations d’Afrique Centrale présentant des différences récentes d’habitat ou historiques de
modes de vie et de profil génétique. Nous montrons que les deux facteurs ont un effet similaire sur
le méthylome mais diffèrent par les fonctions biologiques affectées et les mécanismes expliquant
les variations observées. Plus généralement, les variations de méthylation sont fortement associées
à des mutations génétiques qui sont enrichies en signaux de sélection positive. En conclusion, ce
travail apporte un aperçu de la contribution des mutations génétiques et des réponses épigénétiques
à l’adaptation humaine aux changements environnementaux sur plusieurs échelles de temps.
Subject : Humans in an adaptive world: genetic and epigenetic responses to environmental challenges
Abstract : Human populations have faced a large number of environmental challenges during
their evolutionary history and present today a wide range of habitats and mode of subsistence.
However, the extent of genetic adaptation and epigenetic responses to such environmental
variation remains controversial. We first explored the power of several statistics to detect hard
selective sweeps in the context of whole-genome sequencing data, and evaluated their robustness
to demography and other selection modes. Using data from the 1,000 Genomes Project and
Complete Genomics, we showed that hard sweeps targeting low-frequency standing variation have
played a moderate, albeit significant, role in recent human evolution. The signals of selection
detected were moreover enriched in functional variants detected by genome-wide association
studies. We then evaluated the relative impacts of genetic and environmental factors on human
epigenomic diversity. To do so, we generated genome-wide genetic and DNA methylation profiles
for Central African populations differing in their current habitat or in their historical lifestyle
and genetic background. We found that both factors have similar critical impacts on the shaping
of the global methylome, but the biological functions affected and the mechanisms underlying
DNA methylation variation strongly differ. More generally, methylation variation shows strong
associations with nearby genetic variants that, moreover, are enriched in signals of natural
selection. Together, this work provides new insight into the contribution of genetic adaptation
and epigenetic responses to the adaptation of humans to environmental changes over different
time scales.
